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Faktorji z vplivom na pri£akovane donose evropskih bank
Povzetek
Delo se ukvarja z razlago gibanja cen delnic evropskih bank med letoma 2000 in
2018 z uporabo razli£nih modelov, podatkov in orodij. Na za£etku se posvetimo
analizi nekaterih najpomembnej²ih modelov, ki se uporabljajo za razlago donosov
finan£nih instrumentov. Modele raz²irimo z dodatnimi faktorji, za katere domne-
vamo, da imajo vpliv na gibanje cen ban£nih delnic in ki so v ve£ini povezani z
obrestnimi merami. S primerjavo statisti£nih kriterijev ugotovimo, kateri faktorji in
modeli se obnesejo bolje na danem vzorcu bank. Pri tem naredimo tudi primerjavo
med velikimi in manj²imi bankami, med ameri²kimi in evropskimi trgi ter med po-
sameznimi evropskimi drºavami, kjer opazimo pomembne razlike med danimi vzorci
bank. Predvsem opazimo razlike med bolj in manj razvitimi delni²kimi trgi, saj
imajo modeli ve£jo pojasnjevalno mo£ na bolj razvitih trgih, pomembnej²i pa so
faktorji, ki odraºajo splo²no stanje trga, med tem ko so na manj razvitih trgih po-
membnej²i faktorji v povezavi z obrestnimi merami. Podobno velja za razliko med
velikimi in manj²imi bankami, saj se kot za bolj razvite trge tudi za velike banke kot
pomembnej²i izkaºejo trºni faktorji, za manj²e pa imajo modeli slab²o pojasnjevalno
mo£, h kateri pa mo£neje prispevajo faktorji v povezavi z obrestnimi merami.
V nadaljevanju s pomo£jo Bayesovega pristopa k izbiri modela med mnoºico
vseh faktorjev dolo£imo najbolj²i model za posamezno skupino bank. Enak pristop
uporabimo tudi na mnoºici podatkov, ki so na voljo s strani ban£nega nadzora v
Evropi in jih letno objavlja Evropski ban£ni organ. S pomo£jo te metode dolo£imo
mnoºico podatkovnih to£k s poudarkom na geografskih izpostavljenostih, ki bi lahko
vplivale na gibanje cen delnic bank v vzorcu.
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Factors with effect on expected European bank returns
Abstract
This paper examines the returns of European bank stocks between years 2000
and 2018 using different models, data and tools. We start with a comparison of the
standard market models used for understanding the returns of financial instruments.
We expand the models with additional factors, for which we can assume a significant
impact on the bank returns, mostly in relation with interest rates. By comparing
statistical criteria we determine the factors and models with the best explanatory
power for a given set of banks. We also compare the efficiency of models on sets
of big and smaller banks, European and U.S. markets, and individual European
countries. We note a significant difference between the different subsets of banks,
especially between more and less developed markets, as in general, all models have a
higher explanatory power when applied on banks operating in more developed stock
exchange markets, and factors reflecting the general state of the market tend to be
more significant. On the other hand, interest rate factors tend to be relatively more
significant in less developed markets. Similarly, market factors tend to be more
important for big banks, while for smaller banks, the bank specific factors are more
significant, and the models have a lower explanatory power.
We continue with an application of the Bayes approach to model selection on
the aforementioned set of factors in order to determine the best model for a given
set of banks. We use the same approach on the sets of banking supervision data
in Europe, made available on an annual basis by the European Banking Authority.
Using this method we determine a set of data points and geographical exposures
that might have an impact on the returns of European banks.
Math. Subj. Class. (2010): 62J05, 62C12
Klju£ne besede: Ban£ni donosi, sistemsko tveganje, Bayesov pristop k izbiri mo-
dela, podatki ban£nega nadzora
Keywords: Bank returns, systemic risk, Bayes approach to model selection, ban-
king supervision data
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1 Uvod
V literaturi obstaja veliko modelov, ki posku²ajo razloºiti donose podjetij v razli£nih
panogah. Znan primer je recimo model Fama-French s tremi faktorji, ki posku²a
opisati donose finan£nih instrumentov. Ena od glavnih idej, ki stojijo za takimi
modeli, je razlikovanje med sistemskim tveganjem in idiosinkrati£nim tveganjem.
Sistemati£no tveganje je tveganje, ki ga ni moºno diverzificirati in je enako vsem
instrumentom v portfelju, znano tudi kot trºno tveganje. Idiosinkrati£no tveganje
je tveganje, lastno posameznemu instrumentu. Idiosinkrati£no tveganje je moºno
diverzificirati, na primer z vlaganjem v ve£je ²tevilo instrumentov.
Analize na podatkih za podjetja v razli£nih panogah se na take modele razli£no
odzivajo, pogosto je to povezano s stopnjo odvisnosti od posamezne dejavnosti ali
dobrine na trgu. Vpra²anje je, kako dobro lahko s tak²nimi modeli razloºimo gibanje
cen delnic bank, saj nanje nedvomno vplivajo do neke mere druga£ni faktorji, kot
na podjetja v drugih panogah, ni pa teh faktorjev lahko identificirati.
Banke so v veliki meri ob£utljive na iste faktorje, kot je na primer gibanje obre-
stne mere. V primeru, da ima veliko sistemsko pomembnih bank podobne izposta-
vljenosti ali strategije, to pove£a tveganje za celotni finan£ni sistem. Omejevanje
sistemskega tveganja je eno od pomembnej²ih vpra²anj, s katerimi se ukvarjajo tako
regulatorji kot same banke, saj je v primeru velike mere sistemskega tveganja in
medsebojne povezanosti bank tveganje za finan£no katastrofo mnogo ve£je, ker se
pove£a tudi verjetnost, da ob propadu ene banke hude izgube utrpijo tudi ostale
izpostavljene banke.
Pomembno je torej lo£iti med sistemskim tveganjem, ki je enako za vse banke v
podobnih okoli²£inah ali ki so dejavne na istih trgih, in idiosinkrati£nim tveganjem,
ki je specifi£no za vsako banko. Idiosinkrati£no tveganje med drugim vklju£uje po-
sebnosti ban£nega modela, druga£ne izpostavljenosti in strategije vodstva banke.
Gotovo ni mogo£e popolnoma lo£iti sistemskega tveganja od idiosinkrati£nega, ven-
dar pa lahko z analizo podatkov dobimo nekaj vpogleda v to, do kak²ne mere je to
moºno narediti za banke. Pri tem je tudi pomembno upo²tevati, da se faktorji, ki
sestavljajo ali vplivajo na sistemati£no tveganje, zaradi specifi£ne dejavnosti bank
razlikujejo od faktorjev, ki se jih v literaturi obi£ajno uporablja za opis donosov
delnic podjetij.
Zato se to delo ukvarja najprej s preprostimi in uveljavljenimi modeli, ki se obi-
£ajno uporabljajo za podjetja razli£nih panog, in jim nato dodaja faktorje, ki bi
imeli glede na dejavnosti bank lahko sistemati£ni vpliv na njihove donose. Ti do-
datni faktorji so v ve£ini povezani z obrestnimi merami, ki imajo teoreti£no lahko
pomemben vpliv na poslovanje bank.
Z uporabo linearne regresije in dolo£enih statisti£nih metod bomo poskusili ugo-
toviti, do kak²ne mere je moºno donose ban£nih delnic razloºiti z uporabo stan-
dardnih modelov, in ugotoviti, £e lahko rezultat izbolj²amo z uporabo dodatnih
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faktorjev, ki bi lahko vplivali na gibanje ban£nih delnic. Literature na podro£ju po-
dobnih analiz na evropskem trgu prakti£no ni, zato se to delo osredoto£a na evropske
banke. Naredili bomo tudi primerjavo med evropskimi drºavami, pa tudi primerjavo
rezultatov z ameri²kih trgov, saj se dolo£ene zakonitosti in zna£ilnosti trgov mo£no
razlikujejo, kar bi lahko vplivalo tudi na rezultat, poleg tega pa predpostavljamo, da
se modeli na manj razvitih borznih trgih slab²e obnesejo. Primerjali bomo tudi ve£je
banke z manj²imi, saj imajo ve£je banke v veliki meri podobne strategije in poslovne
modele, ki prinesejo ve£ diverzifikacije, in bi morale tako bolj verjetno zmanj²ati iz-
postavljenost idiosinkrati£nemu tveganju. To pomeni, da bi morali omenjeni modeli
pokazati bolj²i rezultat za ve£je banke.
Nato bomo s pomo£jo Bayesovega pristopa k izbiri modela, ki je ena od metod
za izbiro modela, ki se dobro obnese ²e posebno na velikih mnoºicah faktorjev, iz
katerih lahko sestavimo primeren model, za vsako skupino bank dolo£ili najbolj²i
model za opis gibanja ban£nih delnic.
Dandanes, ²e posebno po svetovni gospodarski krizi, ki se je za£ela leta 2008, se
regulacija bank razvija tudi v smer transparentnosti in javne objave podatkov, ki se
jih uporablja za nadzor bank. Te podatke se da do dolo£ene mere uporabiti tudi za
analizo donosov ban£nih delnic. Ta pristop ima sicer nekaj omejitev, saj so podatki
ponavadi v ve£ji meri zaupni, na voljo pa so le za nedavna obdobja in za nekaj
referen£nih datumov na leto. Kljub temu pa bi lahko na ta na£in na²li faktorje, ki
vplivajo na gibanje ban£nih delnic in ki jih le z uporabo trºnih podatkov ni moºno
identificirati. Delo zato posku²a v nadaljevanju tudi ugotoviti, £e se podatke, ki
izhajajo iz ban£nega nadzora, da uporabiti za opis donosa delnic evropskih bank.
2 Modeli
2.1 Model dolo£anja cen dolgoro£nih naloºb
Model dolo£anja cen dolgoro£nih naloºb (Capital Asset Pricing Model, znan pod
kratico CAPM) je model, ki opisuje zvezo med sistemskim tveganjem in pri£ako-
vanim donosom dolo£enega finan£nega instrumenta, na primer delnice. CAPM je
eden od najpreprostej²ih modelov za ta namen, in £eprav obstaja veliko empiri£-
nih in teoreti£nih dokazov, da se le s CAPM faktorjem ne da dovolj dobro opisati
pri£akovanega donosa finan£nega instrumenta [7], je ravno zaradi svoje preprostosti
uporaben predvsem za primerjavo z drugimi, kompleksnej²imi modeli.
Model upo²teva ob£utljivost instrumenta na sistemsko tveganje, pri£akovan do-
nos trga in pri£akovan donos netveganega finan£nega instrumenta. Pri uporabi
CAPM predpostavljamo, da je edini vir sistemati£nega tveganja trºno tveganje, pri
£emer ima vsaka banka lastno ob£utljivost na trºno tveganje.
Model sledi naslednji formuli:
E(Ri,t − rf ) = αi + βm,iE(Rm,t − rf ) + ϵi,t, (2.1)
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kjer je:
• E(Ri,t − rf ) pri£akovani donos instrumenta (Ri), na primer delnice, nad ne-
tvegano obrestno mero (rf ) v obdobju t;
• αi konstanta;
• βm,i ob£utljivost pri£akovanega donosa instrumenta nad netvegano obrestno
mero (E(Ri,t − rf )) na pri£akovan donos trga nad netvegano obrestno mero
(E(Rm,t − rf ));
• E(Rm,t − rf ) pri£akovani donos trga nad netvegano obrestno mero;
• ϵi,t idiosinkrati£na napaka, za katero predpostavljamo, da je nekorelirana za
posamezne instrumente, torej so ϵi,t in ϵj,t nekorelirani za i ̸= j.
Za laºji zapis poenostavimo:
ri,t = αi + βirm,t + ϵi,t. (2.2)
Ni dvoma o tem, da so donosi delnic bank ob£utljivi na donos trga, saj ta odraºa
splo²no stanje gospodarstva, kar vklju£uje tudi trºno in obrestno tveganje. Banke
so lahko tudi precej bolj ob£utljive na splo²no stanje gospodarstva zaradi na£ina po-
slovanja, na katerega imata trºno in kreditno tveganje zelo velik vpliv, £eprav so se
banke po drugi strani tudi bolj sposobne varovati pred tveganji s pomo£jo primernih
pozicij v finan£nih instrumentih.
Kot ºe omenjeno, je CAPM preve£ splo²en model, da bi lahko dovolj dobro opisal
gibanje donosov delnic, poleg tega pa zahteva nekaj nerealisti£nih predpostavk. Na
vsa podjetja vplivajo faktorji poleg donosa trga, ²e posebno to velja za ozko speci-
alizirana podjetja, kot je na primer naftna industrija, kjer so donosi v veliki meri
odvisni od cene nafte na trgu. Tudi za banke velja, da obstajajo drugi faktorji, ki
vplivajo na donose delnic, verjetno predvsem v povezavi z obrestnimi merami, pa
tudi drugi faktorji v povezavi s splo²nim stanjem na trgih, kar dokazuje ºe naslednji
raz²irjen model, model Fama-French s tremi faktorji. Intuitivno je torej jasno, da
predpostavka, da je edini vir sistemati£nega tveganja trºno tveganje, za banke ne
velja, vsekakor pa, kot bomo tudi videli v nadaljevanju, je eden od pomembnej²ih
faktorjev in je za njegovo analizo CAPM zelo uporaben model.
2.2 Model Fama-French s tremi faktorji
Model Fama-French s tremi faktorji je model za opisovanje donosov delnic, ki sta ga
opisala Eugene Fama in Kenneth French [14]. Odkrila sta, da imajo manj²a podjetja
obi£ajno bolj²e donose na trgu kot ve£ja, in da imajo podjetja z visokim razmerjem
med knjiºno in trºno vrednostjo (value stocks ali vrednostne delnice) ponavadi
bolj²e donose kot tista z niºjim (growth stocks ali rasto£e delnice).
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Medtem ko CAPM uporablja le en faktor za opis donosov, uporablja osnovni mo-
del Fama-French tri, in sicer doda CAPM modelu faktorja SMB (Small-Minus-Big
ali razlika med podjetji z manj²o in ve£jo trºno kapitalizacijo) in HML (High-Minus-
Low ali razlika med podjetji z visokim in nizkim razmerjem med knjiºno in trºno
vrednostjo), da bi s tem izrabil zgoraj omenjeno odkritje Fame in Frencha. Ker
upo²teva dejstvo, da imajo manj²a in vrednostna podjetja obi£ajno vi²je donose,
lahko bolje opi²e gibanje cen delnic.
Formula za model Fama-French s tremi faktorji je naslednja:
ri,t = αi + βm,irm,t + βSMB,iSMBt + βHML,iHMLt + ϵi,t, (2.3)
kjer je:
• ri,t pri£akovani donos instrumenta i nad netvegano obrestno mero;
• αi konstanta;
• βi ob£utljivost pri£akovanega donosa instrumenta nad netvegano obrestno
mero na posamezne faktorje;
• rm,t pri£akovani donos trga nad netvegano obrestno mero;
• SMBt faktor Small-Minus-Big, ki izkori²£a zgodovinsko vi²je donose manj²ih
podjetij;
• HMLt faktor High-Minus-Low, ki predstavlja zgodovinsko vi²je donose vre-
dnostnih delnic kot rasto£ih delnic;
• ϵi,t idiosinkrati£na napaka, za katero predpostavljamo, da je nekorelirana za
banke (ϵi,t in ϵj,t so nekorelirani za i ̸= j).
Ve£ina empiri£nih ²tudij je pokazala, da se Fama French model bolje obnese pri
razlagi obna²anja cen donosov delnic podjetij kot CAPM, saj dodana faktorja po-
jasnita vpliv vi²jih donosov manj²ih in vrednostnih podjetij [14]. To velja tudi za
delnice bank [22], zato je model Fama-French s tremi faktorji smiselno uporabiti
tudi v na²em primeru.
Kljub ve£ji mo£i razlage cen delnic je Fama French model vseeno omejen, saj ob-
staja ²e ve£ standardnih faktorjev, ki imajo potencialno lahko vpliv na cene delnic. V
naslednjih dveh poglavjih bomo videli nekaj raz²iritev, ki naj bi imele nekoliko ve£jo
mo£ opisa gibanja cen delnic, saj uvedejo dodatne faktorje, ki naj bi vplivali na cene
delnic podjetij, £eprav to ne velja nujno za podjetja v vseh panogah in na vseh trgih.
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2.3 Carhartov model s ²tirimi faktorji
Carhartov model je raz²iritev modela Fama-French z dodatnim faktorjem. Model
dodatno upo²teva dejstvo, da bodo pogosto nara²£ajo£e cene delnic nadaljevale s
pozitivnim trendom, in padajo£e delnice z negativnim. Tako osnovnemu modelu
Fama-French doda vztrajnostni ali momentni faktor, ki predstavlja razliko med del-
nicami z nara²£ajo£im in delnicami s padajo£im trendom.
Formula za Carhartov model s ²tirimi faktorji je naslednja:
ri,t = αi + βm,irm,t + βSMB,iSMBt + βHML,iHMLt + βMOML,iMOMt + ϵi,t, (2.4)
kjer je:
• ri,t pri£akovani donos instrumenta i nad netvegano obrestno mero;
• αi konstanta;
• βi ob£utljivost pri£akovanega donosa instrumenta nad netvegano obrestno
mero na posamezne faktorje;
• rm,t pri£akovani donos trga nad netvegano obrestno mero;
• SMBt faktor Small-Minus-Big, ki predstavlja zgodovinsko vi²je donose manj-
²ih podjetij;
• HMLt faktor High-Minus-Low, ki predstavlja zgodovinsko vi²je donose vre-
dnostnih delnic kot rasto£ih delnic;
• MOMt momentni faktor, ki predstavlja tendenco gibanja cen delnic v enaki
smeri kot v nedavni preteklosti;
• ϵi,t idiosinkrati£na napaka, za katero predpostavljamo, da je nekorelirana za
banke (ϵi,t in ϵj,t so nekorelirani za i ̸= j).
Jegadeesh in Titman sta empiri£no dokazala, da ima portfelj zmagovalcev prej-
²njega obdobja bolj²e rezultate kot portfelj poraºencev, kar sicer velja le za dolo-
£eno obdobje po konstrukciji portfeljev, in da ima vztrajnost torej tudi vlogo pri
opisu gibanja delnic [21]. e je ta ugotovitev dovolj splo²na in velja tudi za delnice
bank, lahko torej za ta model pri£akujemo tudi nekoliko bolj natan£en opis gibanja
cen ban£nih delnic kot na primer pri modelu Fama-French.
2.4 Model Fama-French s petimi faktorji
Model Fama-French s petimi faktorji je raz²iritev osnovnega modela Fama-French
z dodatnima faktorjema, in sicer z razliko med donosi najbolj dobi£konosnih in
najmanj dobi£konosnih podjetij, ter z razliko med donosi portfeljev podjetij, ki in-
vestirajo konzervativno, in tistimi, ki investirajo agresivno. Model tako poleg ºe
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omenjenih faktorjev upo²teva tudi dobi£konosnost podjetij in donose aktivnega in-
vestiranja.
Formula za model Fama-French s petimi faktorji je naslednja:
ri,t =αi + βm,irm,t + βSMB,iSMBt + βHML,iHMLt+
+ βRMW,iRMWt + βCMA,iCMAt + ϵi,t,
(2.5)
kjer je:
• ri,t pri£akovani donos instrumenta i nad netvegano obrestno mero;
• αi konstanta;
• βi ob£utljivost pri£akovanega donosa instrumenta nad netvegano obrestno
mero na posamezne faktorje;
• rm,t pri£akovani donos trga nad netvegano obrestno mero;
• SMBt faktor Small-Minus-Big, ki predstavlja zgodovinsko vi²je donose manj-
²ih podjetij;
• HMLt faktor High-Minus-Low, ki predstavlja zgodovinsko vi²je donose vre-
dnostnih delnic kot rasto£ih delnic;
• RMWt faktor dobi£konosnosti, Robust-Minus-Weak, ki predstavlja razliko
med donosi bolj in manj dobi£konosnih podjetij;
• CMAt faktor investiranja, poimenovan Conservative-Minus-Aggressive, ki
predstavlja razliko med donosi portfeljev podjetij, ki investirajo konzervativno,
in podjetij, ki investirajo agresivno;
• ϵi,t idiosinkrati£na napaka, za katero predpostavljamo, da je nekorelirana za
banke (ϵi,t in ϵj,t so nekorelirani za i ̸= j).
Fama in French trdita, da nova faktorja lahko pomagata bolje razloºiti gibanje
donosov delnic [15], kar je lahko uporabno tudi za ban£ne delnice, £eprav ima model
dolo£ene pomanjkljivosti.
Blitz, Hanauer, Vidojevic in van Vliet [8] so izpostavili nekaj glavnih teºav mo-
dela Fama-French s petimi faktorji. Model ne upo²teva vztrajnostnega faktorja, ki
se je na podlagi empiri£nih testov izkazal kot pomemben faktor pri opisu gibanja
delnic, nekoliko vpra²ljiva pa je tudi robustnost dodatnih faktorjev in na£in, na ka-
terega sta faktorja pridobljena iz podatkov gibanja delnic na trgu. Model tudi ni
bil izpostavljen ob²irnemu empiri£nemu testiranju kot ostali, bolj uveljavljeni mo-
deli. Omenjeno je tudi dejstvo, da medtem ko za faktorja SMB in HML obstajajo
ekonomski temelji za pomembnost faktorjev za obrazloºitev gibanje cen delnic, je
ta podlaga za dodana faktorja RMW in CMA precej slab²e opredeljena. Fama in
French sta tudi sama pokazala, da je z dodatkom novih faktorjev v nekaterih pri-
merih HML odve£en, in da model ne zmore dovolj dobro opisati donosov delnic
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dolo£enih tipov podjetij [15].
e posebno se zdi, da model ne deluje dovolj dobro na evropskih trgih. Van Veen
je z analizo delnic podjetij v S&P Euro indeksu empiri£no dokazal pomen faktorjev
SMB in HML, a ni mogel potrditi pomena faktorjev RMW in CMA [25]. Kljub
temu bomo preverili u£inkovitost modela na oºjem vzorcu delnic evropskih bank, za
kar literatura ²e ne podaja rezultatov.
2.5 Ban£ni model
Schuermann in Stiroh [22] poleg faktorja iz CAPM modela uporabita tri dodatne
faktorje za opis gibanja ban£nih delnic, ki naj bi bili zaradi povezanosti z obrestnimi
merami posebno pomembni za banke. Ti faktorji so naslednji:
• sprememba v donosih, za katero vzamemo spremembo netvegane obrestne
mere;
• sprememba v naklonu krivulje obrestnih meri (term structure), ki jo apro-
ksimiramo z razliko med dolgoro£no in kratkoro£no obrestno mero;
• sprememba v kreditnem razmiku (credit spread), za katero vzamemo kreditni
razmik podjetni²kih obveznic.
Poleg faktorjev, ki opisujejo gibanje obrestnih mer, vklju£imo tudi donos trga,
saj se ta ve£inoma izkaºe kot najpomembnej²i faktor pri opisu gibanja delnic, kar
velja tudi za ban£ne delnice.
Foos, Lötkebohmert, Markovych in Pliszka v nedavnem £lanku ugotavljajo, da
ve£ina literature omenja negativno povezavo med spremembami v obrestnih merah
in cenami ban£nih delnic, kar pomeni, da ban£ni kapital izgublja vrednost, ko se
obrestne mere dvignejo [16]. Po drugi strani obstaja literatura, ki trdi, da pove-
zav ni mogo£e potrditi, saj se predvsem velike banke lahko za²£itijo pred neºelenim
gibanjem obrestnih mer [22], ali pa najdejo celo pozitivne povezave na dolo£enih
lokalnih trgih (na primer Ballester, Ferrer, Gonzáles in Soto [4] za dolo£ena obdobja
najdejo tak²no povezavo za ²panski trg). O£itno je torej, da glede vpliva gibanja
obrestnih mer na cene ban£nih delnic ni preprostega odgovora, saj je v veliki meri
odvisno od okolja, v katerem delujejo banke, velikosti in poslovnega modela bank.
Kljub nekoliko nasprotujo£i si literaturi si bomo ogledali model, ki upo²teva gibanje
obrestnih mer, saj je dosedanja raziskava povezav med gibanjem obrestnih mer in
cen ban£nih delnic ve£inoma omejena na ameri²ki trg.
Ban£ni model predstavlja naslednja formula:
ri,t =αi + βirm,t + βY IELD,iY IELDt + βTERM,iTERMt+
+ βSPREAD,iSPREADt + ϵi,t,
(2.6)
kjer je:
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• ri,t pri£akovani donos instrumenta i nad netvegano obrestno mero;
• αi konstanta;
• βi ob£utljivost pri£akovanega donosa instrumenta nad netvegano obrestno
mero na posamezne faktorje;
• rm,t pri£akovani donos trga nad netvegano obrestno mero;
• Y IELDt faktor, ki predstavlja spremembo netvegane obrestne mere;
• TERMt sprememba v naklonu krivulje obrestnih mer;
• SPREADt sprememba v kreditnem razmiku podjetni²kih obveznic;
• ϵi,t idiosinkrati£na napaka, za katero predpostavljamo, da je nekorelirana za
banke (ϵi,t in ϵj,t so nekorelirani za i ̸= j).
e velja, da so ti faktorji pomembni za banke, bi moral ta model pokazati ob£u-
tno bolj²e rezultate kot CAPM na vzorcu ban£nih delnic. Zgoraj omenjeni faktorji
imajo sicer lahko vpliv na vsa podjetja, saj odraºajo tudi splo²no stanje na finan£-
nih trgih in pogoje financiranja za podjetja. Zaradi specifi£ne izpostavljenosti bank
kreditnemu in trºnemu tveganju pa predvidevamo, da imajo posebno pomemben
vpliv na donose ban£nih delnic.
Ni pa seveda re£eno, da lahko z omenjenimi faktorji opi²emo zadostno velik del
gibanja donosov ban£nih delnic. Nedvomno obstajajo nadaljnji faktorji, ki ob£utno
vplivajo na cene ban£nih delnic, a smo pri definiciji faktorjev omejeni na dostopnost
podatkov in teoreti£no podlago za pomembnost faktorja. Zaradi pestre literature,
ki dokazuje, da SMB in HML faktorja pomembno vplivata na kakovost modela, s
katerim ºelimo opisati gibanje delnic, je verjetno, da tudi pri ban£nih delnicah vpliva
ne gre zanemariti. Naslednji model kombinira ban£ni model z elementi tradicional-
nih modelov in dodatnimi faktorji, za katere literatura kaºe vpliv na gibanje cen na
delni²kih trgih.
2.6 Model z vsemi faktorji
Kot naj²ir²i model torej vzamemo kombinacijo prej²njih, in ga raz²irimo ²e s fak-
torjema volatilnosti in likvidnosti, za katera domnevamo, da imata vpliv na gibanje
cen delnic.
Adrian in Rosenberg trdita, da tako kratkoro£na kot dolgoro£na volatilnost
vpliva na vi²anje premije za kritje tveganja (risk premium), in da torej investi-
torji zahtevajo vi²je donose v obdobjih vi²je volatilnosti [1]. Pokazala sta, da krat-
koro£na komponenta volatilnosti odraºa tveganje, da je porazdelitev donosa trga
nesimetri£na oziroma je koeficient simetrije neni£eln, dolgoro£na komponenta pa zr-
cali tveganje, ki je lahko prisotno zaradi ekonomskih in poslovnih ciklov. Kaºe tudi,
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da je idiosinkrati£na volatilnost, ki vpliva tudi na banke, korelirana med drºavami,
²e posebno med krizami [6], zato lahko podatki o volatilnosti na trgih dodatno po-
magajo obrazloºiti gibanje cen ban£nih delnic.
Likviden finan£ni instrument razumemo kot tak, ki dovoljuje trgovanje z ve£jimi
koli£inami instrumenta hitro, brez ve£jih stro²kov in sprememb cene finan£nega in-
strumenta. Slednje se da zaslediti pri trgovanju nelikvidnih instrumentov, ²e po-
sebno na manj razvitih trgih. Lo£imo lahko sicer nelikvidne finan£ne instrumente in
nelikvidno okolje ali trg, kar pogosto spremlja finan£ne krize 1.Pástor in Stambaugh
sta empiri£no raziskala vpliv likvidnosti trga na gibanje cen delnic, saj obstajajo
dokazi, da investitorji zahtevajo vi²je donose za manj likvidne instrumente [24]. To
je intuitivno lahko razumljivo, saj je v nelikvidnem okolju teºko prodati finan£ne
instrumente hitro in brez stro²kov. Pokazala sta, da imajo delnice, ki so bolj iz-
postavljene tveganju likvidnosti, vi²je pri£akovane donose, in da je torej likvidnost
eden izmed faktorjev, ki vplivajo na gibanje cen delnic.
Schuermann in Stiroh [22] predlagata tudi uporabo spremembe kreditnega raz-
mika podjetni²kih delnic, ki imajo bonitetno oceno enako Aa, in najdeta dolo£ene
znake, da ta faktor vpliva na gibanje cen ban£nih delnic, a na evropskih trgih teh
ali primerljivih podatkov ni na voljo, zato v na² model niso vklju£eni. Vklju£imo pa
faktorje iz modelov Fama-French, ki so opisani v prej²njih poglavjih.
Model z vsemi faktorji zapi²emo takole:
ri,t =αi + βirm,t + βSMB,iSMBt + βHML,iHMLt + βRMW,iRMWt+
+ βCMA,iCMAt + βMOM,iMOMt + βV OL,iV OLt+
+ βY IELD,iY IELDt + βTERM,iTERMt+
+ βSPREAD,iSPREADt + βLIQ,iLIQt + ϵi,t,
(2.7)
kjer je:
• ri,t pri£akovani donos instrumenta i nad netvegano obrestno mero;
• αi konstanta;
• βi ob£utljivost pri£akovanega donosa instrumenta nad netvegano obrestno
mero na posamezne faktorje;
• rm,t pri£akovani donos trga nad netvegano obrestno mero;
• SMBt faktor Small-Minus-Big, ki predstavlja zgodovinsko vi²je donose manj-
²ih podjetij;
1Primer manj likvidnih borznih trgov lahko najdemo tudi na nekaterih evropskih borzah, kjer
so razlike med kupno in prodajno ceno delnice lahko zelo velike. Cena delnice je lahko tudi
zelo stati£na, kar pomeni, da se dalj²a £asovna obdobja ne spreminja. Iz tega sledi, da se cena
delnice neposredno ne odziva na zunanje dejavnike. Kot bomo videli v poglavju 4.2, to povzro£a
tudi ²tevilne teºave pri analizi in testiranju modelov na podatkih ban£nih delnic, ki kotirajo na
evropskih borzah.
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• HMLt faktor High-Minus-Low, ki predstavlja zgodovinsko vi²je donose vre-
dnostnih delnic kot rasto£ih delnic;
• RMWt faktor dobi£konosnosti, Robust-Minus-Weak, ki predstavlja razliko
med donosi bolj in manj dobi£konosnih podjetij;
• CMAt faktor investiranja oziroma Conservative-Minus-Aggressive, ki pred-
stavlja razliko med donosi portfeljev podjetij, ki investirajo konzervativno, in
podjetij, ki investirajo agresivno;
• MOMt momentni faktor, ki predstavlja tendenco gibanja cen delnic v enaki
smeri kot v nedavni preteklosti;
• V OLt faktor volatilnosti, za katerega vzamemo indeks implicitne volatilnosti
na dolo£enem trgu;
• Y IELDt faktor, ki predstavlja spremembo netvegane obrestne mere;
• TERMt sprememba v naklonu krivulje obrestnih mer;
• SPREADt sprememba v kreditnem razmiku podjetni²kih obveznic;
• LIQt indikator likvidnosti na dolo£enem trgu;
• ϵi,t idiosinkrati£na napaka, za katero predpostavljamo, da je nekorelirana za
banke (ϵi,t in ϵj,t so nekorelirani za i ̸= j).
Tudi ta raz²irjeni model gotovo ni iz£rpal vseh moºnosti, saj ni dvoma o tem,
da obstajajo dodatni sistemski faktorji, ki vplivajo na gibanje cen delnic bank ali
podjetij. Pri iskanju pa nas omejujejo dostopnost podatkov, razdrobljenost evrop-
skih trgov in pomanjkanje teoreti£nih dokazov o pomembnosti dolo£enih faktorjev
za donose delnic.
3 Podatki
asovno obdobje, na katerem delamo analizo modelov, je od leta 2000 do konca leta
20172). To obdobje je zanimivo zaradi najve£je svetovne gospodarske krize zadnjega
obdobja, ki se je v polnem obsegu za£ela leta 2008 s propadom investicijske banke
Lehman Brothers, in okrevanja tako gospodarstva kot bank v naslednjih letih. To
obdobje nam torej ponuja vpogled v pojasnjevalno mo£ modelov med razli£nimi deli
ekonomskega cikla, kar je tudi eden od pomembnih delov na²e analize.
Regresija je narejena na dnevnih podatkih o donosih delnic bank za vsako leto
posebej. Ta pristop zagotavlja, da imamo nekoliko ve£jo konsistentnost v vzorcu
2Za leto 2018 v £asu objave tega dela ni bilo na voljo vseh podatkov, potrebnih za analizo, tako
da so podatki iz leta 2018 vklju£eni le v poglavje 6, kjer je vklju£itev dodatnih referen£nih obdobij
klju£na za analizo.
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bank, saj sicer ob zdruºitvah ali prevzemih za dolo£eno banko ne bi imeli podatkov
za celotno obdobje. Poleg tega se v Evropi pojavlja tudi problem nelikvidnih trgov,
saj imamo precej obdobij za dolo£ene banke, kjer je cena delnice prakti£no konstan-
tna, zato je obdobje bolje razdeliti na manj²e odseke. V tem primeru lahko vsaj
v nekaterih £asovnih obdobjih opazujemo pojasnjevalno mo£ modela pri podatkih
o donosih take banke. Dodatno lahko v razli£nih letih opazujemo tudi druga£no
gibanje tako faktorjev kot donosov delnic, ²e posebno med svetovno finan£no krizo
in okrevanjem po krizi, kar je zelo zanimivo za analizo, in £esar ne bi bilo moºno
tako podrobno opazovati, £e bi delali regresijo £ez celotno obdobje.
Da bi zagotovili, da na rezultate analize ne vplivajo preve£ nelikvidne delnice ali
ekstremni skoki, podatke pre£istimo z uporabo dolo£enih kriterijev. e je bila cena
delnice posamezne banke v dolo£enem obdobju na voljo manj kot za 25% trgoval-
nih dni, je bila ta banka izklju£ena iz vzorca za tisto obdobje. Izklju£eni so tudi
dnevni donosi preko 100% za posamezne banke, saj s tem zagotovimo, da skoki ni-
majo prevelikega vpliva na rezultate. Tak²ne skoke vidimo predvsem pri podatkih o
manj likvidnih delnicah, ki manj verjetno kaºejo pravo stanje trga in pravo vrednost
delnice, zato je tak²ne dogodke iz vzorca bolje izklju£iti. Za vsako leto izklju£imo
tudi podatke za banke, katerih cena delnice se v tem letu spreminja manj kot 10%
trgovalnih dni, torej je donos delnice enak 0 ve£ kot 10% trgovalnih dni. S tem
izlo£imo banke, s £igar delnicami se ne trguje dovolj aktivno, in katerih cene delnic
zato ne odraºajo stanja trga.
Podatki, ki jih uporabljamo za faktorje pri regresiji, se razlikujejo glede na ge-
ografsko obmo£je, saj raziskave na trgih posameznih drºav kaºejo, da se lokalni
faktorji obnesejo bolje kot globalni [2]. Podatkov za vsako posamezno evropsko dr-
ºavo ni mogo£e pridobiti, tako da se omejimo na razlo£evanje med evropskim in
ameri²kim obmo£jem.
3.1 Podatki za evropski trg
Podatke o gibanju cen delnic smo pridobili iz Bloomberga. Vzorec vsebuje vse
evropske banke, ki so kotirale na borzah v tem obdobju. Iz vzorca pa so odstranjeni
podatki nekaterih borz, kjer so podatki o£itno zelo slabe kakovosti in trg skrajno
nelikviden, saj so za dalj²a obdobja cene delnic konstantne za ve£je ²tevilo bank na
borzi. Odstranjeni so tudi podatki za borze, za katere ni mogo£e dolo£iti pravih
menjalnih te£ajev, da bi podatke v valuti drºave, kjer se nahaja borza, pretvorili v
evre3. V nasprotnem primeru tvegamo, da bi spremembe donosov delnice odsevale
tudi nihanje menjalnih te£ajev valute in ne le dejanskega gibanja cene delnice na
borzi, kar pripelje tudi do napa£nih rezultatov analize, saj so faktorji, ki jih upora-
bljamo, enotni za celoten evropski trg in torej ne odraºajo gibanja menjalnih te£ajev
valut posameznih drºav izven evroobmo£ja.
3Podatki o menjalnih te£ajih so na voljo na spletni strani Evropske centralne banke. Za vse
valute, za katere Evropska centralna banke ne objavlja podatkov o menjalnih te£ajih za evro, so
podatki pridobljeni pri portalu Investing.com.
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Poleg regresije na celotnem vzorcu bank smo naredili tudi regresijo na vzorcih
ve£jih in manj²ih bank. Za ve£je banke smo vzeli vzorec bank, ki so trenutno v inde-
ksu Euro Stoxx, in za katere imamo podatke za celotno obdobje. Zaradi omejenega
²tevila bank in bolj²e primerljivosti je vzorec ve£jih bank enak za vsa leta.
Podatki za faktorje modelov CAPM, Fama-French s tremi faktorji, ter momen-
tne, RMW in CMA faktorje, so pridobljeni iz podatkovne knjiºnice Kennetha R.
Frencha [20].
Za faktor pri£akovanega donosa trga nad netvegano obrestno mero se uporablja
podatke za vse delnice, ki so na voljo za dolo£eno obdobje in geografsko obmo£je.
Za faktor rm se uporablja povpre£je teh podatkov, kateremu se od²teje netvegano
obrestno mero za obmo£je, na katerem delamo analizo4.
Za SMB in HML faktorje so delnice evropskih podjetij razdeljene v portfelje
glede na trºno kapitalizacijo in razmerjem med knjiºno in trºno vrednostjo podje-
tja. Velika podjetja so tista v devetdesetem percentilu glede na trºno kapitalizacijo,
majhna pa najmanj²ih 10% podjetij. Za razmerje med knjiºno in trºno vrednostjo
podjetja se uporablja trideseti in sedemdeseti percentil. SMB je povpre£je razlike
donosov portfeljev delnic majhnih in velikih podjetij, HML faktor pa dobimo kot
povpre£je razlike donosov portfeljev delnic z visokim in nizkim razmerjem med knji-
ºno in trºno vrednostjo podjetja.
Za konstrukcijo momentnega faktorja (MOM) se uporablja portfelje, v katere so
banke razdeljene na podlagi velikosti in donosov v prej²njih obdobjih. Faktor je
povpre£je razlike med donosom portfeljev z visokimi prej²njimi donosi in donosom
portfeljev z nizkimi prej²njimi donosi.
RMW faktor je povpre£je razlike donosov med portfelji delnic podjetij z visokimi
dobi£ki in portfelji delnic z nizkimi dobi£ki (prihodki podjetja, katerim so od²teti
stro²ki, deljeno z knjiºno vrednostjo kapitala podjetja). CMA je povpre£je razlike
donosov portfeljev z delnicami podjetij, ki investirajo konzervativno, in portfeljev
podjetij, ki investirajo agresivno. Za dolo£anje, ali podjetje investira konservativno
ali agresivno, se uporablja spremembo v vrednosti nepremi£nin, opreme, tehnologije
in zalog, deljeno s knjiºno vrednostjo vseh sredstev [3].
Za faktor volatilnosti, VOL, vzamemo indeks implicirane volatilnosti EURO
STOXX 50 Volatility5, ki na osnovi cen opcij zrcali pri£akovanja trga o volatil-
nosti. Natan£neje se izraºa s kvadratnim korenom implicirane variance vseh opcij v
vzorcu z dolo£enim £asom do dospetja [27].
4Podatki za netvegano obrestno mero so pridobljeni iz Skladi²£a statisti£nih podatkov Evropske
centralne banke (Statistical Data Warehouse) [13], in sicer je vzeta obrestna mera odprte ponudbe
mejnega posojanja (marginal lending facility), po kateri si lahko banke £ez no£ sposojajo denar
od Evropske centralne banke ob predloºitvi primernih sredstev, ki sluºijo kot zavarovanje posojila.
5Vir: STOXX, simbol V2TX [27].
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Za faktor TERM potrebujemo razliko med kratkoro£no in dolgoro£no obveznico
s £im manj²im tveganjem, saj ºelimo dobiti pribliºek netveganih obrestnih mer za
instrumente z razli£nimi £asi do dospetja. Potrebujemo torej obveznico, izdano s
strani gospodarsko mo£ne drºave. Za evropski trg se kot take ve£inoma ²tejejo nem-
²ke obveznice. Na ºalost zares kratkoro£nih obveznic, na primer trimese£nih, ni
bilo izdanih ali trgovanih za celotno obdobje na²e analize, zato smo kot nadomestek
vzeli razliko med tridesetletno in dvoletno nem²ko obveznico, pri £emer je dvoletna
obveznica tista z najkraj²im £asom do dospetja, za katero so podatki na voljo za
celotno obdobje6.
Za faktor YIELD potrebujemo razliko v netvegani obrestni meri za dolo£eno
kratko obdobje. Podobno kot za faktor TERM nas omejuje pomanjkanje podatkov
za instrument, ki bi popolnoma ustrezal na²im zahtevam. Faktor zato aproksimi-
ramo s spremembo obrestne mere dvoletne nem²ke obveznice v enem dnevu.
Faktor SPREAD aproksimiramo s kreditnim razmikom, popravljenim za vklju-
£ene opcije (option adjusted credit spread), podjetni²kih obveznic. To je po-
membno v primerih, ko obveznica vklju£uje nakupno (call) opcijo, ki daje podjetju,
ki je izdalo obveznico, pravico, da odkupi izdano obveznico po vnaprej dolo£eni ceni,
preden ta zapade, ali pa prodajno (put) opcijo, ki kupcu obveznice daje pravico, da
proda obveznico nazaj podjetju, ki jo je izdalo, po vnaprej dolo£eni ceni. Takrat ta
mera kreditnega razmika upo²teva morebitne spremembe denarnih tokov in je tako
bolj natan£na kot le primerjava med donosnostjo do zapadlosti obveznice in netve-
gano obrestno mero. Za podatke vzamemo razmik med podjetni²kimi obveznicami,
izdanimi v evrih, podjetij, katerih povpre£je bonitetnih ocen najve£jih bonitetnih
hi²7 jih uvr²£a pod naloºbeni razred (below investment grade), in promptnim te-
£ajem (spot rate) drºavnih obveznic, ki so pribliºek za netvegano obrestno mero8
[18], in kot faktor vzamemo enodnevno spremembo razmika.
Za faktor likvidnosti, LIQ, Schuermann in Stiroh [22] predlagata uporabo spre-
membe v razmiku med finan£nimi komercialnimi zapisi (commercial paper) in med-
ban£no obrestno mero, a teh podatkov ºal ni na voljo za evropski trg. Zato se
obrnemo na indikatorje likvidnosti, ki jih objavlja Banka za mednarodne poravnave
(Bank of International Settlements (BIS)). Indikatorji se osredoto£ajo na obseg
izdanega kredita na svetovnih trgih, saj je ta eden najpomembnej²ih indikatorjev
likvidnosti [5]). Intuitivno je lahko razumeti, da obstaja povezava med dostopno-
stjo financiranja in koli£ino izdanih kreditnih instrumentov. Za podatke vzamemo
spremembo v koli£ini izdanega dolga in dolºni²kih vrednostnih papirjev, izdanih v
evrih nefinan£nim podjetjem, gospodinjstvom in tujim drºavnim sektorjem v evro-
obmo£ju9. Podatki so na voljo le na £etrtletni osnovi, zato jih s pomo£jo linearne
6Podatki za nem²ke obveznice so pridobljeno preko portala Investing.com.
7Moody's, S&P in Fitch.
8Vir: FRED, podatkovna serija ICE BofAML Euro High Yield Index Option-Adjusted Spread.
9Omejeno na Avstrijo, Belgijo, Finsko, Francijo, Nem£ijo, Irsko, Italijo, Nizozemsko, Portugal-
sko, panijo in Gr£ijo.
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interpolacije za namene regresije pretvorimo na dnevne.
3.2 Podatki za ameri²ki trg
Pri podatkih za ameri²kih trg smo se poskusili £im bolj pribliºati podatkom, upo-
rabljenim za evropski trg, da omogo£imo £im bolj²o primerjavo med obema obmo-
£jema.
Podatki o gibanju cen ban£nih delnic so pridobljeni iz Bloomberga in vklju£ujejo
vse banke, ki so kotirale na borzah v obdobju od leta 2000 do konca leta 2017. Za
vzorec ve£jih bank vzamemo banke, ki so bile vklju£ene v indekse S&P10 v preu£eva-
nem obdobju, in za katere imamo podatke za celotno obdobje, da ohranimo vzorec
stabilen.
Kot za evropski trg smo podatke za faktorje modelov CAPM, Fama-French s
tremi faktorji, ter momentne, RMW in CMA faktorje, pridobili iz podatkovne knji-
ºnice Kennetha R. Frencha [20], tokrat faktorje za Severno Ameriko.
Za faktor volatilnosti vzamemo indeks implicirane volatilnosti, ki ga ra£una in ob-
javlja Chicago Board Options Exchange (CBOE), imenovan CBOE Volatility Index,
bolj znan kot VIX11. Indeks meri pri£akovanja trga glede volatilnosti, pridobljena
iz trºnih cen nakupnih in prodajnih opcij na S&P 500 indeks. Namen indeksa je
oceniti implicirano volatilnost opcij s povpre£nim £asom do zapadlosti 30 dni, in se
izraºa kot kvadratni koren implicirane variance opcij v vzorcu.
Za faktor YIELD vzamemo razliko v netvegani obrestni meri za kratko obdobje.
Na ameri²kih tleh netvegano obrestno mero aproksimiramo s kratkoro£nimi zakla-
dnimi menicami (Treasury bill12), ki so na voljo za precej razli£nih zapadlosti. V
tem primeru bi sicer obi£ajno upo²tevali trimese£ne zakladne menice, a zaradi ve-
£je primerljivosti z evropskimi faktorji vzamemo spremembo obrestne mere enoletne
zakladne menice.
Faktor TERM aproksimiramo z razliko med obrestnimi merami kratkoro£nih in
dolgoro£nih obveznic, in sicer razliko med obrestno mero dvajsetletnih in trimese£-
nih obveznic, ki jih izdaja ameri²ka drºavna zakladnica.
Podobno kot na evropskem trgu za faktor SPREAD vzamemo kreditni razmik
podjetni²kih obveznic, popravljen za vklju£ene opcije. Natan£neje, vzamemo eno-
dnevno spremembo razmika med obveznicami podjetij v Zdruºenih drºavah Amerike
10Vklju£uje indekse S&P 500, S&P Midcap 400 in S&P Smallcap 600. To sicer pomeni, da se
ne omejimo le na najve£je banke, a zaradi precej ozko definiranega vzorca, ki vklju£uje le banke
in ne vseh ²ir²e definiranih institucij, ki se ukvarjajo s financami, dobimo premajhen vzorec, £e se
omejimo le na indeks S&P 500.
11Podatki o gibanju indeksa VIX so pridobljeni preko portala Yahoo Finance [26].
12Podatki o donosih ameri²kih zakladnih menic so pridobljeni preko spletne strani ministrstva
za finance Zdruºenih drºav Amerike oziroma U.S Department of the Treasury.
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z oceno BBB, in promptnim te£ajem drºavnih obveznic13 [19].
Za faktor likvidnosti imamo za ameri²ki trg moºnost uporabiti razmik med fi-
nan£nimi komercialnimi zapisi in netvegano obrestno mero, ki so na voljo na dnevni
osnovi in so torej bolj natan£ni od indikatorjev likvidnosti, ki jih objavlja Banka za
mednarodne poravnave. Natan£neje, uporabimo razliko med obrestno mero trime-
se£nih komercialnih zapisov podjetij z oceno AA in medban£no obrestno mero [17]
(effective federal funds rate)1415.
3.3 Analiza podatkov in faktorjev
V tem poglavju si bomo ogledali nekaj podatkov o faktorjih, ki jih uporabljamo v
modelih, in o podatkih za ban£ne delnice, ki jih uporabljamo pri analizi.
Na slikah 10 in 11 v prilogi A lahko za primerjavo vidimo povpre£ne donose
delnic bank na evropskem in ameri²kem obmo£ju. Opazimo lahko nekoliko ve£ vo-
latilnosti na ameri²kem trgu, na obeh obmo£jih pa lahko opazimo ob£uten skok v
volatilnosti okoli leta 2008, ko je bila svetovna gospodarska kriza v polnem teku. Ta
volatilnost se sicer kaºe tudi pri ve£ini uporabljenih faktorjev, in kot bomo videli v
nadaljevanju, modeli razmeroma dobro razloºijo gibanje ban£nih delnic tudi v tem
zelo volatilnem obdobju.
Podrobni podatki za povpre£ne donose delnic nad netvegano obrestno mero16 so
na voljo v tabeli 1 (priloga A) skupaj s podatki za faktorje, ki jih uporabljamo v
modelih17.
Tabela 2 v prilogi A predstavlja korelacijsko matriko faktorjev, uporabljenih v
modelih. elimo se seveda izogniti preveliki stopnji korelacije med faktorji, saj v
primeru dveh zelo koreliranih faktorjev to vpliva na kakovost modela in je potrebno
uporabiti kak²no od statisti£nih metod, ki so na voljo za ta namen, da bi ugotovili,
£e je bolje enega izlo£iti. V tabeli lahko vidimo, da podatki niso preve£ koreli-
rani, £eprav opazimo nekaj korelacije med posameznimi pari faktorjev. Najvi²jo
stopnjo korelacije opazimo med faktorjem SMB in pri£akovanim donosom trga nad
netvegano obrestno mero (-0.675), vendar iz ob²irne literature in empiri£nih dokazov
vemo, da oba faktorja znatno izbolj²ata model. Nekoliko vi²ja stopnja korelacije je
tudi med faktorjema RMW in HML (-0.497). Dolo£eno stopnjo korelacije pa sicer
vsaj za nekatere pare faktorjev pri£akujemo, saj ve£ina indikatorjev, ki jih upora-
bljamo, tako ali druga£e reagira na ve£ja dogajanja na trgu, kot je recimo svetovna
13Vir: FRED, podatkovna serija ICE BofAML US Corporate BBB Option-Adjusted Spread.
14Effective federal funds rate je povpre£na obrestna mera, po kateri si banke posojajo denar za
dolo£eno ro£nost v Zdruºenih drºavah Amerike.
15Vir: FRED, podatkovna serija 3-Month Commercial Paper Minus Federal Funds Rate.
16E(R − rf) predstavlja povpre£ni pri£akovani donos ban£nih delnic nad netvegano obrestno
mero.
17MktRF se nana²a na pri£akovani donos trga nad netvegano obrestno mero.
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gospodarska kriza.
Za primerjavo imamo v tabelah 3 in 4 v prilogi A na voljo tudi podrobnej²e
zna£ilnosti podatkov in faktorjev, uporabljenih na ameri²kem obmo£ju. Opazimo
lahko nekoliko druga£no koreliranost med faktorji. Najvi²jo stopnjo koreliranosti
opazimo med faktorjema HML in CMA (0.658) ter med RMW in pri£akovanim do-
nosom trga nad netvegano obrestno mero (-0.429), kar nam daje nekaj dvoma v
veljavnost modela Fama-French s petimi faktorji, saj imata oba dodatna faktorja
dokaj visoko stopnjo korelacije s faktorji, ki jih uporablja ºe model Fama-French s
tremi faktorji. Tudi Fama in French sta sicer ºe ugotovila, da HML faktor z uvedbo
faktorjev CMA in RMW postane odve£en, saj je pojav, ki ga obrazloºi faktor HML,
v celoti pojasnjen s faktorjema CMA in RMW [15], kar lahko vidimo tudi v stopnji
korelacije med faktorjema HML in CMA.
Zanimivo je, da faktorji niso nujno korelirani v enako smer, torej pozitivno ali
negativno, na evropskih in ameri²kih obmo£jih, £eprav na to seveda lahko vplivajo
specifi£ne lastnosti trgov in situacije v £asovnem obdobju, ki ga preu£ujemo, pa tudi
dolo£ene razlike v faktorjih, ki jih uporabljamo na trgih. Primer je recimo korelacija
med faktorjema HML in RMW, ki je za evropsko obmo£je negativna, za ameri²ko
pa pozitivna v nekoliko manj²i meri. Ko se dobi£ki pove£ajo, bi se morala na£eloma
tudi knjiºna vrednost kapitala pove£ati, £eprav bi lahko nasprotni u£inek pojasnili s
tem, da podjetja kupujejo lastne delnice in tako vi²ji dobi£ek ne pomeni tudi dviga
knjiºne vrednosti kapitala [25].
4 Rezultati
V tem poglavju se osredoto£amo na primerjavo rezultatov regresij z razli£nimi mo-
deli, naredimo pa tudi primerjavo med natan£nostjo modelov na evropskih in ame-
ri²kih trgih ter opi²emo razlike med nekaterimi evropskimi drºavami, kar nam daje
vpogled v pojasnjevalno mo£ modelov na razli£no razvitih delni²kih trgih.
Pri izbiri metode za analizo in primerjavo rezultatov modelov sledimo pristopu,
ki ga utemeljita Schuermann in Stiroh [22]. Regresije naredimo na ravni posamezne
banke za vsako leto, za primerjavo rezultatov pa ob predpostavki, da so regresijski
koeficienti po bankah naklju£no porazdeljeni okoli dolo£ene povpre£ne vrednosti,
vzamemo povpre£ne vrednosti pribliºkov regresijskih koeficientov za vse banke v
vzorcu.
Za primerjavo uporabimo prilagojeni R2, ki je uporaben za primerjavo modelov
z razli£nim ²tevilom faktorjev. Popravi pomanjkljivost R2, ki se ne glede na poja-
snjevalno mo£ dodanega faktorja vedno pove£a. S tem se izognemo, da bi model z
ve£jim ²tevilom faktorjev kazal bolj²e rezultate kot model z manj²im ²tevilom fak-
torjev, £eprav je morda pojasnjevalna mo£ modela slab²a. Prilagojeni R2 je vedno
enak ali manj²i kot R2 in se zmanj²a, £e dodan faktor ne doprinese ni£esar k modelu,
tako da v nasprotju z R2 lahko zavzame tudi negativne vrednosti.
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4.1 Primerjava modelov
Najprej si bomo ogledali, kako se razli£ni modeli obnesejo na podatkih in faktorjih,
prilagojenimi za evropski trg.
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Slika 1: Povpre£ni prilagojeni R2 za evropsko obmo£je po vseh modelih
V tabeli 5 v prilogi B in v zgornji sliki 1 vidimo povpre£ne prilagojene R2 za
letne regresije, narejene za vsako banko posebej, zadnja vrstica tabele 5 pa prikazuje
povpre£je po vseh letih.
Opazimo lahko, da se modeli £ez razli£na leta obnesejo druga£e, in da nekatera
leta vsi modeli dajo bolj²e rezultate. Primer je recimo leto 2011, ko se vsi modeli
obnesejo nadpovpre£no dobro. To gre morda pripisati splo²nemu okrevanju in rasti
gospodarstva po finan£ni krizi, ko je bilo manj volatilnosti na trgih, in so tako ob
manj motnjah cene delnic bolje odraºale dogajanje na trgih. Po drugi strani lahko
opazimo, da je v nekaterih letih rezultat precej slab²i, recimo leta 2005, ko vsi modeli
prikazujejo podpovpre£ne rezultate. Sklepamo lahko, da je tovrstna analiza precej
odvisna od specifi£nih razmer na trgu. V poglavju 4.2 bomo videli, da na rezultate
ne vplivajo le razmere v razli£nih £asovnih obdobjih, ampak tudi razmere v razli£nih
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geografskih obmo£jih oziroma na razli£nih trgih.
Pri£akovano se najslab²e odreºe model CAPM s povpre£nim prilagojenim R2
enakim 0.050. Bolje se obnese model Fama-French s tremi faktorji, ki z dvema do-
danima faktorjema povpre£ni prilagojeni R2 izbolj²a na 0.072. Modela Fama-French
s ²tirimi in petimi faktorji prineseta enak rezultat, ki sicer po letih ni vedno enak.
Rezultata modela s tremi faktorji ne izbolj²a opazno, povpre£ni prilagojeni R2 se
namre£ pove£a na 0.077. Ta rezultat prina²a domnevo, da na evropskih trgih model
Fama-French s petimi faktorji ne drºi v celoti, kar v ve£ji meri potrjuje literatura, ki
analizira robustnost modela na evropskih trgih, £eprav ni omejena na ban£ne delnice
[25]. Ob preferenci za preprostej²e modele z bolj robustnimi faktorji lahko za na²o
analizo na evropskih trgih izpostavimo model Fama-French s ²tirimi faktorji kot bolj
primeren.
Ob£utno bolj²e rezultate glede na CAPM model vidimo pri ban£nem modelu,
ki se obnese bolje tudi kot vsi modeli Fama-French s povpre£nim prilagojenim R2
0.091. Zopet opazimo precej²njo razliko med leti, saj rezultat variira od 0.020 leta
2005 do 0.148 leta 2011, vendar lahko zaklju£imo, da smo v ban£nem modelu uspeli
ujeti faktorje, ki vsaj do neke mere vplivajo na gibanje ban£nih delnic. Seveda je po-
trebno omeniti, da rezultat, ki ga dobimo pri analizi podatkov z ban£nim modelom,
ne pomeni, da model razloºi gibanje cen ban£nih delnic v dovolj²ni meri, saj lahko
rezultat interpretiramo kot odstotek pojasnjene variance odvisne spremenljivke, ki
jo razloºijo neodvisne spremenljivke oziroma faktorji, in ki je v tem primeru manj
kot 10%. Iz literature, pa tudi rezultatov na²e regresije, vemo tudi, da imajo fak-
torji, ki jih uporabljata Fama in French za konstrukcijo svojih modelov, pomembno
pojasnjevalno mo£, ki je ban£ni model ne izkoristi. Ban£ni model tudi ne prinese
bolj²ih rezultatov kot modeli Fama-French v vseh letih, kar utemeljuje dodajanje
faktorjev modelov Fama-French, ki ²e dodatno pojasnijo dolo£en del variance odvi-
sne spremenljivke.
Lahko vidimo, da se £ez leta najbolj²e obnese model z vsemi faktorji. To je
pri£akovan rezultat, saj model vsebuje ve£ faktorjev, za katere smo domnevali, da
vplivajo na gibanje cen ban£nih delnic, in vklju£uje tako faktorje, ki naj bi specifi£no
vplivali na gibanje cen ban£nih delnic, ki smo jih uporabili v ban£nem modelu, kot
faktorje, katerih uporabnost sta dokazala Fama in French [14], [15]. Povpre£ni pri-
lagojeni R2 modela z vsemi faktorji £ez vsa leta je 0.128, rezultat pa variira od 0.053
leta 2005 do 0.181 leta 2011. Pomembna opazka je tudi, da model z vsemi faktorji
prinese bolj²e rezultate kot ostali modeli v vseh letih. eprav se v nekaterih pre-
cej pribliºa ostalim, predvsem modelom Fama-French, so rezultati konstantno bolj²i.
Iz zgoraj navedenih rezultatov lahko sklepamo, da ima trºni faktor CAPM mo-
dela pomembno vlogo tudi pri analizi gibanj ban£nih delnic na evropskih trgih,
rezultat pa dodatno izbolj²ata predvsem ²e Fama-French faktorja SMB in HML.
Faktorji v ban£nem modelu nadaljnje izbolj²ajo rezultat za ve£ino let, za katere smo
delali analizo, konstantno najbolj²e rezultate pa daje model z vsemi faktorji, kar
kaºe, da na gibanje cen delnic bank na evropskih trgih vplivajo tako splo²ni trºni
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dejavniki kot specifi£ni faktorji, pomembni za banke, ve£ji del variance pa kljub
temu ostaja nepojasnjene, kar nam daje misliti, da obstajajo ²e dodatni faktorji, ki
pomembno vplivajo na ban£ne delnice na evropskih trgih.
4.2 Primerjava rezultatov posameznih evropskih drºav
Da bi preverili, ali na²a predpostavka o bolj²ih rezultatih na bolj razvitih trgih drºi,
naredimo analizo se na ravni drºav na evropskem obmo£ju. O£itno je, da imajo
nekatere drºave bolj razvite borzne trge kot druge, kar se kaºe v ²tevilu podjetij,
ki kotirajo na borzi, obsegu trgovanja in likvidnosti delnic na borzi. Vse to seveda
vpliva na rezultate regresij s trºnimi modeli, saj za ºeleno natan£nost potrebujemo
okolje, kjer je na voljo dovolj podatkov reprezentativnih podjetij, ki kotirajo na
borzi, obseg trgovanja dovolj velik, da cene delnic odsevajo premike na trgih, in so
delnice zelo likvidne, saj je sicer cena delnice v veliki meri odvisna tudi od tega, s
kak²no lahkoto in po kak²ni ceni lahko investitor proda ali kupi delnico.
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Slika 2: Povpre£ni prilagojeni R2 za posamezne evropske drºave po vseh modelih
Analiza vsebuje le drºave, kjer imamo podatke vsaj za 5 bank za najmanj 10
let, da je primerjava moºna in rezultati niso pristranski zaradi premajhnega ²tevila
bank v vzorcu. Faktorji, ki jih uporabljamo, so enaki za vse drºave. Idealno bi bilo
sicer uporabljati lokalne faktorje za vsako posamezno drºavo, a kot ºe omenjeno v
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poglavju 3.1, tako podrobnih podatkov za vse evropske drºave ºal ni na voljo.
e si ogledamo rezultate v sliki 2 in tabeli 6 (priloga B), lahko hitro opazimo, da
so na²e predpostavke ve£inoma potrjene. V drºavah z bolj razvitimi borznimi trgi
in ve£jim obsegom trgovanja opazimo na splo²no vi²je prilagojene R2 kot v drºavah
z manj razvitimi borznimi trgi. Najvi²je prilagojene R2 povpre£no po vseh modelih
in letih opazimo za panijo, Nem£ijo, Italijo, vedsko in Francijo, najslab²e pa za
Hrva²ko, Moldavijo, Ukrajino, Makedonijo in Norve²ko. Nekoliko izstopa slab rezul-
tat analize na trgih vice, kjer so borzni trgi visoko razviti, vendar pa je ta rezultat
v skladu z literaturo, ki ugotavlja odstopanje ²vicarskega trga od evropskih trgov,
kar se posledi£no kaºe tudi v slab²ih rezultatih modelov, ki jih uporabljamo, saj so
faktorji na ravni celotne Evrope.
Na splo²no lahko opazimo, da se za posamezne drºave modeli obnesejo relativno
enako dobro, torej so na£eloma za drºave, kjer so rezultati CAPM modela dobri,
rezultati spodbudni tudi za ostale modele, £eprav seveda opazimo nekaj variacije.
Opazimo lahko, da v drºavah obstaja druga£no obna²anje modelov Fama-French
in modelov z ban£nimi faktorji, saj se pri nekaterih ban£ni model obnese bolje od
modelov Fama-French, pri ostalih pa je ravno obratno. To je zanimiva ugotovitev,
ki si jo tudi podrobneje ogledamo in razloºimo v poglavju 4.3, kjer primerjamo ²e
rezultate na ameri²kih trgih.
Na splo²no je to, da lahko ve£inoma opazimo bolj²e rezultate na bolj razvitih
trgih, pri£akovan rezultat, ki je sicer viden tudi iz primerjave med rezultati regresij
na evropskih in ameri²kih trgih (poglavje 4.3). Glavni razlogi za to so med drugim
naslednji:
• Ve£je ²tevilo bank, ki kotirajo na borzi. To pomeni, da imamo na voljo ve£ po-
datkov za analizo, ki obsega ve£ji del celotnega sektorja, kar na£eloma privede
do bolj²ih rezultatov, saj niso omejeni le na pe²£ico bank.
• Ve£ji obseg trgovanja. Ve£ji obseg trgovanja pomeni, da se gibanje cen delnic
bolj odziva na draºljaje, ki prihajajo s strani trga ali gospodarstva, in ki jih
nato lahko ujamemo z na²imi modeli, £e ti vsebujejo ustrezne faktorje.
• Likvidnost trgov. Ve£ji obseg trgovanja obi£ajno pomeni tudi, da so trgi bolj
likvidni in je delnice laºje prodati in kupiti brez ve£jih sprememb cen.
• Dostopnost in na£in financiranja. Razlika predvsem med evropskimi in ame-
ri²kimi trgi je v tem, kje podjetja dobivajo ve£ino denarja za financiranje. Na
ameri²kih trgih je financiranje z izdajanjem kapitala na borznih trgih zelo po-
gosto, predvsem na manj²ih evropskih trgih pa je tega ob£utno manj, in se
podjetja za financiranje pogosteje obra£ajo k bankam. Ponovno to za na²o
analizo pomeni borzni trg, ki obsega manj podjetij in ima manj²i obseg trgo-
vanja z delnicami, kar posledi£no pomeni enako tudi za banke, ki kotirajo na
borzah.
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• Hitrost, s katero se gibanje cen delnic prilagaja stanju na trgih. Na visoko
razvitih borznih trgih se cene delnic lahko odzivajo na informacije vsak tre-
nutek, ²e posebno na trgih, kjer se odvija tudi visokofrenkven£no trgovanje
(high-frequency trading). Na manj razvitih in likvidnih trgih pa lahko traja
dlje £asa, morda tudi nekaj dni, da se nove informacije, ki bi lahko vplivale na
gibanje cen delnice, poznajo na ceni. Ker delamo analizo na dnevnih podat-
kih, je moºno, da na manj razvitih trgih gibanje cen delnic ne odraºa premikov
faktorjev tako dobro kot na bolj razvitih trgih, ker pride do zakasnitve infor-
macij. Kot zanimiv eksperiment lahko omenimo, da v primeru regresije na
ukrajinskem trgu, kjer vzamemo podatke za faktorje z enodnevnim zamikom,
dobimo ob£utno bolj²e rezultate kot v tabeli 6, se pa to ne zgodi za vse manj
razvite trge.
• Velikost bank. Na nekaterih trgih prevladujejo manj²e banke, in kot opi²emo v
poglavju 4.4, so manj²e banke bolj izpostavljene idiosinkrati£nemu tveganju,
ve£je pa ve£inoma bolj sistemskemu, in so torej rezultati regresije s trºnimi
modeli bolj²i za velike banke. Posledi£no lahko za drºave, kjer trg vklju£uje
ve£je banke, kot na primer za Nem£ijo, panijo in Francijo, pri£akujemo bolj²e
rezultate.
Razlogi za ugotovljen rezultat gotovo ti£ijo ²e drugje, in za podrobno analizo bi
se bilo potrebno bolj poglobiti v zna£ilnosti posameznih trgov, pa tudi posameznih
bank, katerih delnice kotirajo na borzi.
4.3 Primerjava rezultatov na evropskih in ameri²kih trgih
V tem poglavju si bomo ogledali rezultate regresije na ameri²kih trgih in jih primer-
jali z rezultati na evropskem obmo£ju. Rezultati so podrobneje zapisani v tabeli 7
v prilogi B.
Podobno kot na evropskih trgih lahko opazimo, da se modeli ne obnesejo enako
dobro vsa leta in da obstajajo precej²nja nihanja. Povpre£no najslab²e rezultate
opazimo leta 2013, povpre£no najbolj²e pa leta 2011, kar se ujema z rezultatom
na evropskih trgih, in kar gre verjetno pripisati splo²ni globalni ekonomski rasti po
svetovni krizi in manj volatilnim trgom.
CAPM model uspe v povpre£ju pojasniti nekaj manj kot 12% variance odvisne
spremenljivke, kar je ob£utno bolj²i rezultat kot na evropskih trgih s 5%. To pritr-
juje na²i hipotezi, da se na bolj razvitih borznih trgih cene delnic bolj odzivajo na
trºne faktorje in so torej rezultati regresije trºnih modelov bolj²i. Kaºe tudi, da je
trºni faktor, ki ga uporablja CAPM, eden od pomembnej²ih faktorjev, ki vplivajo
na gibanje cen delnic na ameri²kih trgih.
Opazimo lahko tudi, da se modeli Fama-French konstantno obnesejo bolje kot na
evropskih trgih, saj se z dodajanjem faktorjev SMB in HML povpre£ni prilagojeni
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Slika 3: Povpre£ni prilagojeni R2 za ameri²ko obmo£je po vseh modelih
R2 pove£a na 0.169 iz 0.118 pri CAPM modelu. Rezultat ²e dodatno izbolj²ata
modela s ²tirimi in petimi faktorji s povpre£nim prilagojenim R2 enakim 0.182 in
0.184. Momentni faktor torej prispeva k obrazloºitvi gibanja cen delnic, prav tako
dodatna faktorja iz modela Fama-French s petimi faktorji, a podobno kot na evrop-
skih trgih model s petimi faktorji ne prina²a bolj²ih rezultatov vsako leto. Vsaj za
ban£ne delnice je torej vpra²ljivo, £e je model bolj²i kot model s ²tirimi faktorji, ali
pa bi moral model upo²tevati tudi vztrajnostni faktor za bolj celovito pokrivanje
faktorjev, ki vplivajo na gibanje cen delnic.
V nasprotju z evropskimi trgi, kjer se ban£ni model obnese bolje od modelov
Fama-French, a v skladu z rezultati, ki sta jih pri analizi na ameri²kih trgih dobila
Schuermann in Stiroh [22], se ban£ni model s povpre£nim prilagojenim R2 0.142
obnese slab²e kot modeli Fama-French, £eprav se skoraj vsa leta obnese bolje kot
CAPM model. Variira od 0.074 leta 2017 do 0.248 leta 2011 in daje sicer absolu-
tno gledano bolj²e rezultate kot na evropskih trgih, a so ob upo²tevanju rezultatov
ostalih modelov relativno ob£utno slab²i. To nam kaºe, da je morda na bolj razvitih
trgih gibanje cen ban£nih delnic bolj odvisno od splo²nih trºnih premikov kot od
specifi£nih faktorjev, ki bi lahko vplivali na financiranje bank. To je vsaj delno ra-
zloºeno z dejstvom, se lahko banke bolje zavarujejo pred tveganji, povezanimi s temi
faktorji, kot s splo²nim stanjem na trgu, ki ga odsevajo CAPM in modeli Fama-
French, in ki imajo torej na bolj razvitih trgih ve£ji vpliv.
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Tudi na ameri²kih trgih dobimo najbolj²e rezultate pri modelu z vsemi faktorji,
ki dosega povpre£ni prilagojeni R2 0.215, z najslab²im rezultatom 0.140 leta 2003
in najbolj²im 0.351 leta 2008. Ponovno je rezultat pri£akovan, saj model vklju£uje
vse faktorje, za katere domnevamo, da vplivajo na gibanje cen ban£nih delnic na
borznih trgih. eprav se v nekaterih letih zelo pribliºa rezultatom drugih modelov,
predvsem Fama-French s ²tirimi in petimi faktorji, se model z vsemi faktorji obnese
konstantno najbolj²e £ez vsa leta.
Na splo²no lahko ugotovimo, da se, kot smo predpostavili v uvodu, regresije z
uporabo trºnih modelov bolje obnesejo na bolj razvitih borznih trgih, kar gotovo
velja za ameri²ke borzne trge v primerjavi z razdrobljenimi in precej manj likvi-
dnimi evropskimi trgi, kjer se na£ini financiranja tudi za banke precej razlikujejo.
e najbolj lahko to opazimo pri zelo preprostem CAPM modelu, ki se na ameri²kih
trgih obnese ob£utno bolje kot na evropskih, podobno pa posledi£no velja tudi za
modele Fama-French. Dodatno je zanimiva ugotovitev, da so za slab²e razvite del-
ni²ke trge bolj pomembni faktorji v povezavi z obrestnimi merami, za bolj razvite
trge pa faktorji, ki odraºajo splo²no stanje trga.
4.4 Primerjava rezultatov ve£jih in manj²ih bank
V tem poglavju si bomo ogledali, £e na²a predpostavka o tem, da bodo imele ve£je
banke bolj²e rezultate regresije kot manj²e, drºi. Banke smo razdelili na manj²e
in ve£je tako na evropskem kot na ameri²kem obmo£ju, in uporabili enake faktorje
za vzorce velikih in ostalih bank, a prilagojene ustreznemu geografskemu obmo£ju.
Tako na evropskem kot ameri²kem obmo£ju pri£akujemo bolj²e rezultate pri ve£jih
bankah. Podrobni rezultati za vsa leta in modele se nahajajo v tabelah 8 in 9 v
prilogi B.
Na slikah 4 in 5, ki imata za bolj²o predstavo enako merilo, lahko ºe na prvi
pogled opazimo, da je na²a predpostavka potrjena, saj so rezultati za ve£je banke
precej bolj²i kot za ostale banke v vzorcu. To konstantno velja za vse modele in vsa
leta.
Razlika se pozna ºe pri preprostem CAPM modelu, kjer je povpre£ni prilagojeni
R2 enak 0.148 pri velikih bankah in le 0.032 pri ostalih. Modeli Fama-French se
za velike banke odreºejo podobno dobro, modela s ²tirimi in petimi faktorji imata
namre£ tako kot pri ostalih bankah enak rezultat. Zanimivo je, da se ban£ni model
za velike banke odreºe slab²e kot modeli Fama-French, za ostale banke pa precej
bolje. Na tem primeru lahko vidimo, da se velike evropske banke po odzivu gibanja
cen delnic obna²ajo podobno kot banke, katerih delnice kotirajo na ameri²kih borzah.
Najve£ja razlika med vzorcema je v rezultatu za model z vsemi faktorji, kjer je
povpre£ni prilagojeni R2 enak 0.096 za manj²e banke, in 0.296 za velike. Leta 2011
je povpre£ni prilagojeni R2 za velike banke enak 0.449, kar pomeni, da to leto uspe
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Slika 4: Povpre£ni prilagojeni R2 za velike banke na evropskem obmo£ju
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Slika 5: Povpre£ni prilagojeni R2 za ostale banke na evropskem obmo£ju
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model pojasniti polovico variance odvisne spremenljivke, ki je pojasnjena z upora-
bljenimi faktorji. Za velike banke povpre£ni prilagojeni R2 nikoli ne pade pod 0.15,
medtem ko se za ostale banke giblje od 0.025 do 0.160, kar nam jasno kaºe, da se
model obnese precej bolje, £e ga uporabimo na podatkih ve£jih bank.
Na slikah 6 in 7, in podrobneje v tabelah 10 in 11 v prilogi B, si lahko ogledamo
rezultate podobne analize na ameri²kem trgu. Vidimo lahko, da so razlike med
vzorci velikih in ostalih bank manj²e kot na evropskem trgu, a kljub temu opazimo,
da so rezultati za velike banke bolj²i za vse modele, kar velja za vsa leta, za katera
smo delali analizo.
Ponovno je najve£ja razlika pri povpre£nem prilagojenem R2 pri modelu z vsemi
faktorji, ki je v povpre£ju za manj²e banke enak 0.188, za velike pa 0.299. Za velike
banke je najslab²i rezultat leta 2001 (0.186) in najbolj²i (0.464) leta 2008, za ostale
banke pa variira od 0.108 do 0.322.
Za modele Fama-French in ban£ni model so razlike podobne. Za oba vzorca se
modela Fama-French s ²tirimi in petimi faktorji obneseta podobno, a nekoliko bolje
kot model s tremi faktorji, ban£ni model pa se obnese slab²e, in v povpre£ju doseºe
prilagojeni R2 enak 0.206 za velike banke in 0.121 za ostale. Najmanj²a razlika je
za CAPM model, kjer je povpre£ni prilagojeni R2 enak 0.101 za manj²e banke in
0.172 za velike.
Opazimo lahko, da so rezultati velikih ameri²kih in evropskih bank primerljivi,
medtem ko za ostale banke opazimo veliko razliko. To tudi razloºi razliko, ki smo jo
opazili med analizo na evropskem in ameri²kem trgu, saj pojasni, da ve£ina razlike
pride s strani manj²ih bank.
Za velike banke najve£ razlike opazimo pri CAPM in modelih Fama-French, ki se
nekoliko bolje obnesejo na ameri²kem trgu, kljub faktorjem, prilagojenim geograf-
skemu obmo£ju, medtem ko so rezultati za ban£ni model in model z vsemi faktorji
zelo podobni. Za manj²e banke je razlika najve£ja za modela Fama-French s ²tirimi
in petimi faktorji, saj je recimo povpre£ni prilagojeni R2 za model Fama-French s
²tirimi faktorji enak 0.159 za vzorec ostalih ameri²kih bank, in le 0.049 za vzorec
ostalih evropskih bank. Nekoliko manj²a je razlika za model z vsemi faktorji, sledi
CAPM, najmanj²a razlika pa je pri ban£nem modelu, kjer je povpre£ni prilagojeni
R2 enak 0.071 za manj²e evropske banke in 0.121 za manj²e ameri²ke banke. Kot
smo ºe omenili v poglavju 4.3, lahko opazimo, da se trºni modeli bolje obnesejo na
ameri²kem trgu. Ponovno lahko ve£ino tega u£inka pripi²emo manj²im bankam v
Evropi, in kot smo videli v poglavju 4.2, tudi razvitosti trgov, kjer delamo analizo,
saj so razlike med dolo£enimi evropskimi drºavami z bolj razvitimi trgi in ameri²kim
obmo£jem precej manj²e.
Vemo, da je ban£na industrija na obeh obmo£jih skoncentrirana na pe²£ico bank,
ki nadzirajo ve£ino celotnih sredstev ban£nega sektorja. V Evropski Uniji, kjer deluje
pribliºno 6000 bank, je 80% vseh sredstev skoncetriranih v manj kot 130 najve£jih
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Slika 6: Povpre£ni prilagojeni R2 za velike banke na ameri²kem obmo£ju
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Slika 7: Povpre£ni prilagojeni R2 za ostale banke na ameri²kem obmo£ju
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bankah. Podobno stanje je v ZDA, kjer 115 najve£jih bank drºi 81.9% vseh sred-
stev18 in pet najve£jih bank drºi ve£ kot 40% vseh depozitov [23]. Med drugim tudi
ta velikost omogo£a ve£jim bankam, da se obna²ajo nekoliko druga£e kot manj²e, lo-
kalne banke, saj se lahko mnogo bolj diverzificirajo in niso ozko omejene na dolo£en
poslovni model in tip strank. Iz tega sledi, da so donosi delnic manj²ih bank bolj
odvisni od idiosinkrati£nih dejavnikov, donosi delnic ve£jih bank pa sistemati£nih
dejavnikov, saj so se sposobne zaradi ve£je diverzifikacije bolje varovati pred idio-
sinkrati£nimi tveganji [10]. To lahko vidimo na primer tudi iz korelacij med donosi
ban£nih delnic, ki recimo v Evropi za velike banke v preu£evanem obdobju zna²a
46%, za ostale banke pa le 8%. To sicer privede so zelo nezaºelenega u£inka, saj
ob morebitnih negativnih stanjih na gospodarskih trgih, ko se sistemati£no tveganje
pove£a, ve£je banke hkrati doºivijo ²ok. To je potrjeno tudi z rezultati na²e regre-
sije, saj kot smo predvidevali, torej drºi, da so rezultati regresije s podatki ve£jih
bank bolj²i, in to tako za evropsko kot ameri²ko obmo£je. To pa torej pomeni, da
smo z rezultati regresije potrdili zgoraj omenjeno dejstvo, da so manj²e banke bolj
izpostavljene idiosinkrati£nim tveganjem, ki jih ne moremo zaznati z na²imi modeli,
ve£je banke pa sistemati£nim faktorjem, ki so v na²e modele vklju£eni. Poleg tega
so faktorji, specifi£ni za banke, pomembnej²i za manj²e banke, medtem ko so za
velike banke faktorji, ki odraºajo splo²no stanje trga, kot na primer pri£akovani do-
nos trga nad netvegano obrestno mero ali Fama-French faktorji, pomembnej²i. To
je pri£akovan rezultat, saj so faktorji, specifi£ni za banke, ve£inoma v povezavi z
obrestnimi merami, in se lahko velike banke pred neºelenimi premiki obrestnih mer
zaradi svojega poslovnega modela ponavadi bolje zavarujejo s pomo£jo izvedenih
finan£nih instrumentov.
4.5 Analiza faktorjev
Pri primerjavi modelov in obmo£ij smo se osredoto£ali predvsem na primerjavo s
pomo£jo povpre£nega prilagojenega R2, ki je relativno dobra mera za primerjavo
modelov, a nam ne pove ni£esar o prispevku posameznih faktorjev k pojasnjevalni
mo£i modela. Zato nadaljujemo z analizo pomembnosti faktorjev v posameznih re-
gresijah za vsak model, in sicer si bomo ogledali, v kolikih primerih za posamezno
regresijo je faktor statisti£no pomemben pri 0.05.
Za to analizo se omejimo na ve£je banke19 zaradi bolj²e primerjave med evrop-
skimi in ameri²kimi trgi. tejemo vsako regresijo posebej, torej za vsako leto in
banko, kon£ni rezultat pa je za celoten vzorec bank in vsa leta skupaj.
Za evropske trge je rezultat v tabeli 12 v prilogi B. Vidimo lahko, da se prispe-
vek faktorjev precej razlikuje. Upo²tevati je potrebno, da pri modelih z ve£ faktorji
lahko opazimo tudi pojav manj pomembnih faktorjev, saj se lahko zgodi, da med
sabo tekmujejo za pomembnost.
18Podatki na referen£ni datum 31. decembra 2016.
19Vzorec ve£jih bank je enak kot za prej²njo analizo.
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Pri modelu CAPM je donos trga nad netvegano obrestno mero statisti£no zna£i-
len v 93%, kar daje dober signal, da je faktor pomemben za donose ban£nih delnic.
Za model Fama-French s tremi faktorji odstotek statisti£ne zna£ilnosti donosa trga
nad netvegano obrestno mero pade na 53%, faktorja SMB in HML pa sta statisti£no
zna£ilna v 64% in 59% primerov, kar je ²e vedno dober znak, da so vsi faktorji po-
membni za model. Za model Fama-French s ²tirimi faktorji se odstotek za faktor
SMB nekoliko dvigne na 66%, za donos trga nad netvegano obrestno mero in HML
pa nekoliko pade, na 45% in 54%. Faktor za vztrajnost je statisti£no zna£ilen pri
0.05 v 42%. Pri modelu Fama-French s petimi faktorji razen padca za faktor HML
na 38% ve£jih sprememb ni, dodatna faktorja pa imata tudi niºjo stopnjo statisti£ne
zna£ilnosti s 33% za RMW in 20% za CMV. To ²e dodatno potrjuje domneve, da
nova faktorja ne doprineseta veliko k modelu v na²em primeru, ²e posebno zaradi
dejstva, da je ob uvedbi novih faktorjev HML manj potreben.
Za ban£ni model je z 89% statisti£ne zna£ilnosti najbolj pomemben donos trga
nad netvegano obrestno mero, sledi pa faktor SPREAD s 73%, medtem ko sta ostala
faktorja manj pomembna, saj statisti£no zna£ilnost opazimo v pod 30% primerov.
Za model z vsemi faktorji sta najbolj pomembna faktorja SMB in SPREAD, ki
sta statisti£no zna£ilna v 68%. Statisti£no zna£ilnost v okoli 30 ali ve£ odstotkih
primerov opazimo pri donosu trga nad netvegano obrestno mero, HML in faktorju
za vztrajnost. Precej slabe rezultate opazimo za faktorje TERM, LIQ in VOL, ki
so vsi statisti£no zna£ilni v manj kot 15%. To pomeni, da ne doprinesejo veliko k
modelu in z njihovo izklju£itvijo model verjetno ne bi pomembno izgubil na svoji
pojasnjevalni mo£i.
Za ameri²ko obmo£je so podatki na voljo v tabeli 13 v prilogi B. Prvo, kar opa-
zimo, je, da je donos trga nad netvegano obrestno mero statisti£no zna£ilen v nad
85% primerov za vsak model, kar kaºe precej ve£jo pomembnost tega faktorja za
ameri²ko obmo£je. Donos trga nad netvegano obrestno mero je tudi dale£ najpo-
membnej²i faktor v vsakem modelu.
Modeli Fama-French za preostale faktorje kaºejo pribliºno podobno obna²anje
kot na evropskem obmo£ju, tako po odstotkih statisti£ne zna£ilnosti za posame-
zni faktor, kot posledi£no tudi po pomembnosti faktorjev za posamezni model. Pri
modelu s petimi faktorji lahko vidimo, da se pomembnost faktorjev sicer nekoliko
razlikuje od opaºanj na evropskem obmo£ju. Razen donosa trga nad netvegano
obrestno mero je najpomembnej²i faktor SMB, sledita RMW in CMA, HML pa je
manj pomemben, saj je statisti£no zna£ilen le v 29%. e bolj kot pri analizi na
evropskem obmo£ju se zdi, da bi bilo morda smiselno z uvedbo faktorjev RMW in
CMA faktor HML izpustiti, seveda pa bi bilo potrebno za potrditev tega narediti ²e
dodatne analize.
Pri ban£nem modelu pomembnost faktorjev ustreza rezultatom analize na evrop-
skem obmo£ju, a razen donosa trga nad netvegano obrestno mero, ki dosega ºeleno
mero statisti£ne zna£ilnosti v 96% primerov, k modelu pomembno prispeva le ²e
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faktor SPREAD, ki je statisti£no zna£ilen v 52%.
Z nekaj manj²imi razlikami, razen za donos trga nad netvegano obrestno mero,
ki je statisti£no zna£ilen v 88% primerov, kar je ob£utno ve£ kot 35% na evropskem
obmo£ju, za faktorje opazimo pribliºno podobno obna²anje za obe geografski obmo-
£ji. Podobno kot za Evropo sta najpomembnej²a faktorja SMB in SPREAD s 58%
in 55% primerov z ºeleno mero statisti£ne zna£ilnosti. Statisti£no zna£ilnost v nad
30% opazimo ²e pri faktorjih HML, MOM in RMW.
Na podlagi te analize bi se morda odlo£ili za nekatere modele dolo£ene faktorje
izpustiti, seveda pa obstaja ²e precej statisti£nih mer, s katerimi bi lahko podrobneje
analizirali vpliv posameznih faktorjev za bolj celovito sliko. Pomembno pa je, da
nam ta pristop daje nekoliko ve£ vpogleda v to, kateri faktorji dejansko pomembno
vplivajo na gibanje cen ban£nih delnic.
5 Bayesov pristop k izbiri modela
Kot opisano v prej²njih poglavjih, imamo na voljo precej faktorjev in posledi£no
razli£nih modelov za opis gibanja cen ban£nih delnic, vendar pa ni vedno jasno, ka-
terega je najbolje uporabiti za posamezen vzorec bank. e posebno bo to pri²lo do
izraza v poglavju 6, kjer se bomo ukvarjali z ob²irno mnoºico podatkov, za katero v
celoti ne moremo imeti dovolj predhodnega znanja ali teoreti£ne utemeljitve, da bi
se lahko odlo£ili, ali spada v na² model ali ne. Eden od moºnih pristopov k temu
problemu je uporaba Bayesovih principov statistike. To pomeni, da predpostavimo
apriorne verjetnosti za modele in njihove parametre, po upo²tevanju podatkov, ki
jih imamo na voljo, pa aposteriorna porazdelitev predstavlja mo£no orodje za izbiro
najbolj²ega modela [9].
Naslednja izpeljava sledi literaturi [9], kjer predpostavimo, da imamo torej pri
upo²tevanju kombinacij faktorjev oziroma pojasnjevalnih spremenljivk in vrst re-
gresijskih modelov N moºnih skupin modelov Mn, n ∈ {1, 2, ..., N} za prou£evano
spremenljivko Y . Pod modelom Mn ozna£imo gostoto Y s p(Y |θn,Mn), kjer je θn
vektor neznanih parametrov, ki indeksirajo £lane modela, oziroma natan£neje sku-
pine modelov, Mn. Bayesov pristop parametrom vsakega modela dolo£a apriorno
verjetnostno porazdelitev p(θn|Mn) in dodatno vsakemu modelu apriorno verjetnost
p(Mn).
To lahko razumemo kot korake, iz katerih dobimo podatke Y . Najprej iz p(M1),
p(M2), ..., p(MN) pridobimo model Mn, nato iz p(θn|Mn) pridobimo vektor para-
metrov θn, s pomo£jo £esar lahko dobimo Y iz p(Y |θn,Mn).
Naj bodo Yf podatki, ki jih generira isti proces, s katerim smo dobili Y . Potem
po enakem postopku kot v prej²njem odstavku velja
p(Yf , Y, θn,Mn) = p(Yf , Y |θn,Mn) p(θn|Mn) p(Mn). (5.1)
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Pogojno na dane podatke Y nato potrebujemo le ²e skupno aposteriorno porazdeli-
tev p(Yf , θn,Mn|Y ), ki jo lahko nato uporabimo za odlo£itve o modelih.
V primeru problema iskanja modela Mn, ki je generiral podatke Y , torej i²£emo
model, ki ga v prvem koraku dobimo iz p(M1), p(M2), . . . , p(MN). Pogojna verje-
tnost glede na podatke Y , da je Mn ta model, je aposteriorna verjetnost
p(Mn|Y ) = p(Y |Mn) p(Mn)N∑︁
n=1
p(Y |Mn) p(Mn)
, (5.2)
kjer je marginalna verjetnost Mn enaka
p(Y |Mn) =
∫︂
p(Y |θn,Mn) p(θn|Mn)dθn. (5.3)
e nato med sabo primerjamo dva modela, vzemimoMi inMj, dobimo s pomo£jo
ena£be 5.2:
p(Mi|Y )
p(Mj|Y ) =
p(Y |Mi) p(Mi)
N∑︁
n=1
p(Y |Mn) p(Mn)
p(Y |Mj) p(Mj)
N∑︁
n=1
p(Y |Mn) p(Mn)
=
p(Y |Mi)
p(Y |Mj) ×
p(Mi)
p(Mj)
. (5.4)
Iz izraza v ena£bi 5.4 sledi, da dobimo primerjavo aposteriorne verjetnosti tako,
da s pomo£jo faktorja p(Y |Mi)
p(Y |Mj) popravimo primerjavo apriornih verjetnosti
p(Mi)
p(Mj)
, kar
nam nato pomaga pri izbiri bolj²ega modela, saj izberemo tak model, pri katerem
je p(Mn|Y ) najve£ja, saj je torej ta model glede na podatke Y najbolj verjeten.
Vzemimo sedaj primer, ki nas v na²ih okoli²£inah najbolj zanima, to je izbira
linearnega modela, kjer imamo na voljo pojasnjevalne spremenljivke oziroma fak-
torje X1, X2, . . .XK , kjer ima vsaka spremenljivka m vrednosti oziroma opazovanj.
elimo torej modelirati podatke Y s pomo£jo podmnoºice K moºnih pojasnjevalnih
spremenljivk X1, X2, . . .XK , a ne vemo, katera podmnoºica je najbolj ustrezna. Na
tak primer lahko naletimo, ko je morebitnih pojasnjevalnih spremenljivk preve£ in
tvegamo preprileganje (overfitting) modela, ali pa nismo prepri£ani o podlagi za
vklju£itev nekaterih pojasnjevalnih spremenljivk.
Zgoraj opisani model je torej le poseben primer izbire modela z Bayesovim pri-
stopom, saj kot model Mn vzamemo enoli£no dolo£eno podmnoºico X1, X2, . . .XK ,
kjer je torej razli£nih modelov oziroma podmnoºic 2K . Predpostavimo, da je zveza
med Y in pojasnjevalnimi spremenljivkami X1, X2, . . .XK naslednja:
Y ∼ N(Xβ, σ2I), (5.5)
kjer je X = (X1, X2, . . . XK) matrika velikosti m × K, β m × 1 vektor nezna-
nih regresijskih koeficientov in σ2 neznan pozitiven skalar. e obstaja podmnoºica
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pojasnjevalnih spremenljivk, za katere so regresijski koeficienti v β tako majhni, da
bi bilo te spremenljivke bolje odstraniti iz modela, lahko uporabimo zgoraj opisane
ideje za izbiro modela z Bayesovim postopkom.
5.1 Uporaba Bayesovega pristopa k izbiri modela na trºnih
modelih
Kot je povzeto v prej²njem poglavju, lahko Bayesov pristop uporabimo tudi na mo-
delih, opisanih v poglavju 2. Problem, ki ga s tem re²ujemo, sicer ni nujno povezan s
prevelikim ²tevilom faktorjev, smo pa opazili, da nekateri faktorji v dolo£enih mode-
lih ne prispevajo veliko k razlagi gibanja cen ban£nih delnic, tako da morda modeli,
ki smo jih uporabljali, kljub teoreti£ni podlagi niso bili optimalni. Bayesov pristop
lahko torej uporabimo, da preverimo, katera podmnoºica faktorjev je za na²e po-
datke najbolj primerna za vklju£itev v model.
Podatke Yi torej predstavljajo donosi delnice banke i v celotnem opazovanem
obdobju. Pojasnjevalne spremenljivkeX1, X2, . . .X11 izbiramo med celotno mnoºico
faktorjev, uporabljenih v vseh modelih:
• rm pri£akovani donos trga nad netvegano obrestno mero;
• SMB faktor (Small-Minus-Big);
• HML faktor (High-Minus-Low);
• RMW faktor (Robust-Minus-Weak);
• CMA faktor (Conservative-Minus-Aggressive);
• MOM : momentni faktor;
• V OL: faktor volatilnosti;
• Y IELD: faktor, ki predstavlja spremembo netvegane obrestne mere;
• TERM : sprememba v naklonu krivulje donosnosti;
• SPREAD: sprememba v kreditnem razmiku podjetni²kih obveznic;
• LIQ: indikator likvidnosti na dolo£enem trgu.
Bayesov pristop uporabimo tako, da za vsako posamezno banko in celotno opazo-
vano obdobje (2000 - 2017) za podatke o donosih delnic ugotovimo, kateri od zgoraj
na²tetih faktorjev sestavljajo podmnoºico faktorjev, ki predstavlja najbolj verjeten
model za to banko. Vseh mogo£ih modelov je zelo veliko, saj ²tevilo nara²£a ek-
sponentno z vsakim dodatnim faktorjem. Nimamo omejitev ne glede faktorjev, ki
bi bili nujno vklju£eni v vsak model, ne ²tevila faktorjev v modelu, kar pa bi se
sicer v drugih primerih dalo upo²tevati, na primer ob gotovosti, da linearen model
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ne zado²£a za dolo£eno skupino podatkov. Izmed te mnoºice vseh mogo£ih modelov
izberemo do pet najbolj verjetnih za vsako banko. Nato rezultate postopka za izbiro
najbolj²ega modela za vsako banko zdruºimo za celoten vzorec, saj tako vidimo,
kateri faktorji se v modelih najpogosteje pojavljajo, £eprav bi za posamezno banko
seveda dosegli ve£jo natan£nost z upo²tevanjem le tej banki pripadajo£ih podatkov,
in bi torej lahko za vsako banko dolo£ili njej lasten model.
Oglejmo si najprej rezultate analize na mnoºici vseh bank v Evropi v na²em
vzorcu. V povpre£ju ima najbolj²i model 4,76 spremenljivk, kar vklju£uje regresij-
sko konstanto, povpre£ni R2 pa je enak 0,199. Aposteriorna verjetnost za model
je v povpre£ju enaka 54,44%. Povpre£ne aposteriorne verjetnosti, da regresijski ko-
eficient posameznega faktorja ni enak 0, nam dajo dobro sliko vpliva faktorjev na
celoten vzorec bank. Poleg regresijske konstante so aposteriorne verjetnosti visoke za
faktorje TERM (82,76%), LIQ (72,20%) in SPREAD (70,33%), nizke pa za faktorje
MOM, CMA in RMW, za katere so verjetnosti manj²e od 30%. Podrobni rezultati
so na voljo v tabeli 14.
Aposteriorne verjetnosti, da regresijski 
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Slika 8: Povpre£ne aposteriorne verjetnosti, da regresijski koeficient za posamezni
faktor ni enak 0
Podobno kot pri analizi v poglavju 4.4 si lahko ogledamo rezultate tudi za omejen
vzorec ve£jih bank v Evropi. Najbolj²i model ima v povpre£ju 9,32 spremenljivk,
kar torej pomeni, da na gibanje cen delnic ve£jih bank lahko najdemo vpliv ve£jega
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²tevila faktorjev. Povpre£ni R2 je za najbolj²i model enak 0.377, povpre£na aposte-
riorna verjetnost pa je enaka 66%. Rezultati povpre£nih aposteriornih verjetnosti,
da regresijski koeficient posameznega faktorja ni enak 0, so na voljo v sliki 8 in v
tabeli 14. V primerjavi z analizo na celotnem vzorcu bank lahko opazimo, da so
dolo£eni faktorji precej bolj pomembni, kot sta na primer faktorja SMB in HML,
pa tudi RMW in CMA, pri£akovani donos trga nad netvegano obrestno mero ter
faktorja vztrajnosti in volatilnosti.
Enako analizo naredimo na podatkih ameri²kih bank. Najbolj²i model ima v
povpre£ju 4,78 spremenljivk, kar je zelo podoben rezultat kot pri evropskih bankah.
Povpre£ni R2 je enak 0.160, aposteriorna verjetnost za model pa je enaka 51,05%.
Povpre£ne aposteriorne verjetnosti, da regresijski koeficient posameznega faktorja ni
enak 0, so kot za evropske banke na voljo v sliki 8 in v tabeli 14. Opazimo lahko ne-
kaj klju£nih razlik med rezultati analize evropskih in ameri²kih trgov, recimo faktor
likvidnosti je za ameri²ke banke precej manj pomemben, prav tako faktorja volatil-
nosti in TERM, po drugi strani pa je precej bolj pomemben faktor SMB, pa tudi
pri£akovani donos trga nad netvegano obrestno mero.
Opazimo lahko zanimiv kontrast med analizo na evropskih in ameri²kih trgih,
saj je recimo povpre£na aposteriorna verjetnost, da regresijski koeficient faktorja
likvidnosti pri evropskih bankah 72,20%, pri ameri²kih pa le 11,54%. Za faktor
volatilnosti je omenjena verjetnost pri evropskih bankah 58,93%, pri ameri²kih pa
16,64%. Po drugi strani je verjetnost za faktor SMB pri ameri²kih bankah enaka
79,13%, pri evropskih pa le 33,10%. Kot ºe omenjeno v poglavju 4.3, to ponovno
nakazuje, da bi lahko bili na evropskih trgih bolj pomembni faktorji, specifi£ni za
banke, na ameri²kih pa so gibanja ban£nih delnic bolj odvisna od splo²nih razmer
na trgih, tako da pride bolj do izraza pri£akovani donos trga nad netvegano obrestno
mero in Fama-French faktorji.
Za ve£je banke na ameri²kem trgu ima najbolj²i model v povpre£ju 8,28 spre-
menljivk, torej podobno kot pri evropskih bankah opazimo, da na gibanje cen delnic
ve£jih bank o£itno vpliva ve£ faktorjev. Povpre£ni R2 je za najbolj²i model enak
0.28, povpre£na aposteriorna verjetnost za model pa je enaka 63%. Aposteriorne
verjetnosti, da regresijski koeficienti posameznih faktorjev niso enaki 0, so 100% za
pri£akovani donos trga nad netvegano obrestno mero in faktor TERM, nad 80% pa
so tudi za faktorje SMB, HML, vztrajnosti, RMW in SPREAD.
Bayesov pristop k izbiri modela dopolnjuje na²o analizo primerjave modelov v
poglavju 4. Pomaga se nam odlo£iti, katere faktorje vklju£iti v model, in tako
lahko za vsako skupino bank, ali celo za vsako posamezno banko, vzamemo model,
ki ji najbolj ustreza. Tako smo na podlagi rezultatov analize z Bayesovim pristo-
pom na podlagi povpre£nih aposteriornih verjetnosti posameznih faktorjev in ostalih
podatkov za vsako skupino bank dolo£ili model, ki predstavlja najbolj²o kombina-
cijo faktorjev za to skupino, pri £emer je tudi bolj preprost kot nekateri od ostalih
modelov, saj za pridobivanje primerljivih rezultatov potrebujemo manj faktorjev.
Rezultati za povpre£ni prilagojeni R2 so na voljo v tabelah 5, 7, 8 in 10.
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Za vzorec vseh bank v Evropi izberemo naslednji model:
ri,t =αi + βirm,t + βV OL,iV OLt + βTERM,iTERMt+
+ βSPREAD,iSPREADt + βLIQ,iLIQt + ϵi,t
(5.6)
To se ujema z na²imi ugotovitvami, da za evropske banke faktorji, posebej po-
membni za opis obrestnih mer, bolj primerni. Povpre£ni prilagojeni R2 je enak 0.095
in s tem nekoliko bolj²i kot za ban£ni model, saj faktor YIELD nadomesti s fak-
torjem volatilnosti, ki se izkaºe kot bolj pomemben. Z manj faktorji je povpre£ni
prilagojeni R2 nekaj slab²i kot pri modelu z vsemi faktorji, a je prednost v tem, da
s precej manj faktorji dobimo primerljive rezultate.
Za vzorec ve£jih bank v Evropi je tako pridobljeni model nekoliko bolj raz²irjen,
saj precej ve£ faktorjev pomembno vpliva na gibanje delnic ve£jih bank v Evropi.
Tako z odstranitvijo faktorjev, ki so manj pomembni, dobimo naslednji model:
ri,t =αi + βirm,t + βSMB,iSMBt + βHML,iHMLt + βV OL,iV OLt+
+ βTERM,iTERMt + βSPREAD,iSPREADt + βLIQ,iLIQt + ϵi,t
(5.7)
Povpre£ni prilagojeni R2 je pri 0.277 le nekoliko slab²i od tistega pri modelu z
vsemi faktorji in ob£utno vi²ji od povpre£nega prilagojenega R2 pri ostalih modelih.
Kot ºe omenjeno, smo opazili, da na gibanje cen ameri²kih delnic o£itno vplivajo
druga£ni faktorji kot na gibanje cen delnic evropskih bank, torej seveda pri£akujemo,
da bo analiza z Bayesovim pristopom ponudila druga£en model. Izbran je naslednji:
ri,t =αi + βirm,t + βSMB,iSMBt + βHML,iHMLt + βTERM,iTERMt+
+ βSPREAD,iSPREADt + ϵi,t
(5.8)
Model je resni£no precej druga£en od evropskega modela za vzorec vseh bank,
saj sta poleg pri£akovanega donosa trga nad netvegano obrestno mero edina skupna
faktorja TERM in SPREAD. Opazimo lahko, da se model za ameri²ke banke z do-
datkom osnovnih Fama-French faktorjev SMB in HML bolj nagiba k faktorjem, ki
opisujejo splo²no stanje na trgih. Model je s povpre£nim prilagojenim R2 0.187 le
nekoliko slab²i od modela z vsemi faktorji, a tudi bolj²i od ostalih modelov.
Kot pri evropskih bankah je za vzorec, omejen na ve£je banke na ameri²kem
obmo£ju, pomembnih ve£ faktorjev in je torej model precej bolj raz²irjen:
ri,t =αi + βirm,t + βSMB,iSMBt + βHML,iHMLt + βRMW,iRMWt+
+ βMOM,iMOMt + βY IELD,iY IELDt + βTERM,iTERMt+
+ βSPREAD,iSPREADt + ϵi,t
(5.9)
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Opazimo lahko, da se tudi ta model precej razlikuje od tistega, ki je najbolj
primeren za vzorec ve£jih evropskih bank, kar pomeni, da se o£itno tudi ve£je banke
v Evropi in Ameriki razlikujejo po tem, kateri dejavniki vplivajo na gibanje njihovih
delnic. V primerjavi z vzorcem vseh bank so dovolj pomembni, da so vklju£eni v
model, ²e faktorji RMW, MOM in YIELD. Povpre£ni prilagojeni R2 je enak 0.290
in kot pri ve£jih evropskih bankah le nekoliko slab²i od modela z vsemi faktorji, a
precej bolj²i od ostalih modelov.
Z Bayesovim pristopom smo torej lahko dokaj preprosto dolo£ili model, ki je
primeren za izbran vzorec bank, pri £emer ne vsebuje faktorjev, ki manj vplivajo
na gibanje cen delnic teh bank, saj je na splo²no zaºeleno izbirati bolj preproste
modele. Prava mo£ Bayesovega pristopa pa se pokaºe ²e posebej v primerih, ko
je morebitnih faktorjev in s tem potencialnih modelov veliko ve£. Temu se bomo
posve£ali v naslednjem poglavju.
6 Uporaba podatkov ban£nega nadzora za dolo£a-
nje faktorjev, ki vplivajo na gibanje cen ban£nih
delnic
V tem poglavju se lotimo nekoliko druga£nega pristopa k iskanju faktorjev, ki vpli-
vajo na gibanje cen ban£nih delnic, in sicer bomo poskusili ugotoviti, £e lahko ka-
terega od faktorjev, ki vplivajo na gibanje cen ban£nih delnic, identificiramo iz
podatkov za posamezno banko, ki izhajajo iz ban£nega nadzora.
Na obmo£ju Evropskega gospodarskega prostora (European Economic Area ali
EEA) je Evropski ban£ni organ (European Banking Authority ali kraj²e EBA), ka-
terega naloga je zagotavljanje u£inkovite in dosledne regulacije in nadzora bank, raz-
vil enotni pravilnik (The Single Rulebook), ki predstavlja enotno mnoºico pravil za
vse finan£ne institucije in med drugim dolo£a kapitalske zahteve za banke. Pravilnik
zagotavlja, da so direktive v okviru dolo£b sporazuma Basel III enako uveljavljane
v vseh drºavah £lanicah in omogo£a delovanje enotnega trga za finan£ne storitve.
V tem sklopu je EBA razvila tudi izvedbene tehni£ne standarde za nadzorno po-
ro£anje20 (ITS), ki dolo£ajo enotne zahteve za poro£anje finan£nih institucij. ITS
pokriva poro£anje podatkov o lastnih sredstvih in kapitalskih zahtevah (COREP), fi-
nan£nih informacij (FINREP), podatkov o velikih izpostavljenostih (COREP Large
Exposures), finan£nem vzvodu (leverage), likvidnosti (liquidity) in stabilnem fi-
nanciranju (stable funding).
Zaradi ve£je transparentnosti in dostopnosti podatkov javnosti EBA vsako leto
objavi rezultate tako imenovane Transparency Exercise, v sklopu katere je obja-
vljenih ve£ kot 900 000 podatkovnih to£k za pribliºno 130 ve£jih bank v Evropskem
20Implementing Technical Standards on Supervisory Reporting, dostopno na spletni strani
EBA [11].
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gospodarskem prostoru. Podatki izhajajo iz nadzorni²kega poro£anja bank, torej
prej omenjenih okvirov za poro£anje podatkov, predvsem COREP in FINREP. Po-
datki so objavljeni za vsako posamezno banko, in sicer za referen£ne datume junija
in decembra vsako leto.
To pomeni, da je za dve referen£ni obdobji na leto za ve£ino najve£jih bank v
Evropskem gospodarskem prostoru na voljo ob²irna mnoºica podatkov. V nadalje-
vanju bomo poskusili ugotoviti, £e lahko izlu²£imo nekaj podatkovnih to£k, ki bi
lahko vplivale na gibanje cene delnice za dolo£eno banko. Ta pristop ima gotovo
omejen potencial s podatki, ki so na voljo, kajti prave £asovne vrste za tovrstne
podatke ne obstajajo, saj so podatki v sklopu Transparency Exercise na voljo le od
leta 2013 naprej in le za dva referen£na datuma na leto. Seveda je to splo²na ome-
jitev pri nadzorni²kem poro£anju, ki je z izjemo poro£anja o likvidnosti ve£inoma
na £etrtletni osnovi, a z vse ve£jo transparentnostjo in koli£ino podatkov, ki so na
voljo javnosti, bi se dalo dolo£ene faktorje, ki bi jih lahko identificirali na ta na£in,
splo²neje uporabiti za razlago gibanja ban£nih delnic.
Za analizo vzamemo celotno mnoºico podatkov, ki so na voljo v sklopu Transpa-
rency Exercise21. Ker potrebujemo tudi podatke o gibanju cen delnic, se omejimo
na banke, katerih delnice kotirajo na borzi. Za vsako banko vzamemo le podatkovne
to£ke, za katere imamo neni£elne podatke za vsaj pet obdobij. Ker so podatki, ki
jih objavlja EBA, strukturirani, so objavljeni tako neodvisni podatki, kot tudi po-
datki, ki jih dobimo, £e uporabimo dolo£ene formule. Pogost primer so se²tevki, ki
jih dobimo, £e se²tejemo vse ustrezne raz£lenitve. To pomeni, da se v celotni mno-
ºici podatkov pogosto pojavljajo zelo korelirane serije. Da se pri re²evanju sistema
za potrebe regresije izognemo singularnim matrikam, iz mnoºice podatkov odstra-
nimo podatke, ki imajo ve£ kot 96% povpre£no koreliranost s katerimi od ostalih
podatkovnih vrst, pri £emer sproti odstranjujemo tiste z najve£jo povpre£no kore-
liranostjo, dokler ne dobimo podmnoºice podatkov, kjer v povpre£ju nima nobena
ve£ kot 95% korelacije s katerokoli od preostalih vrst podatkov. Poleg tega zaradi
primerljivosti rezultatov vzamemo le banke, za katere imamo podatke za vsaj 4 ob-
dobja.
Analizo rezultatov bomo naredili na dveh razli£nih ravneh, saj lahko zaradi
strukturiranosti podatkov dolo£ene poveºemo v skupine, ki se razlikujejo le glede
na nekatere parametre. Kot primer lahko vzamemo znesek izpostavljenosti tveganju
(risk exposure amount), ki pa ga lahko ²e naprej podrobneje razdelimo glede na
tip portfelja (standardizirani pristop - SA (Standardised Approach), ali pa pristop
na osnovi notranjih bonitetnih ocen - IRB (Internal Ratings Based Approach)),
drºavo, v kateri se izpostavljenost tveganju nahaja, tip izpostavljenosti (na pri-
mer do centralnih vlad in centralnih bank, podjetij, regionalnih vlad, mednarodnih
organizacij, pa tudi v obliki kritih obveznic, izpostavljenosti iz naslova lastni²kih in-
strumentov, nepla£ane izpostavljenosti in tako naprej). Za ²ir²o sliko si bomo tako
najprej ogledali, katere skupine podatkovnih to£k so najbolj vplivale na gibanje cen
ban£nih delnic, kar pa bomo nato podrobneje razdelali glede na pripadajo£e para-
21Dostopno na spletni strani EBA [12].
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metre. Ker analiza vpliva nadzorni²kih podatkov na gibanje cen ban£nih delnic z
Bayesovim pristopom v na²em primeru temelji na posamezni podatkovni to£ki, to
pomeni, da se lahko v posameznem modelu podatkovne to£ke iz iste skupine poja-
vijo ve£krat za isto banko.
Za vsako banko smo na vseh razpoloºljivih podatkih uporabili Bayesov pristop k
izbiri modela, in podobno kot pri analizi faktorjev za trºne modele izbrali 5 najbolj²ih
modelov. Nato si lahko ogledamo, katere skupine podatkovnih to£k se najpogosteje
pojavljajo v petih najbolj²ih modelih za vse banke, kar nam da pregled nad tem,
katere skupine podatkov splo²no najbolj vplivajo na gibanje cen ban£nih delnic. To
lahko nato ²e podrobneje razdelamo glede na parametre, pripadajo£e vsaki posame-
zni podatkovni to£ki.
Pri uporabi zgoraj omenjenega pristopa na mnoºici podatkov, s katero delamo,
se je potrebno zavedati, da nas pri izbiri modelov mo£no omejuje predvsem pomanj-
kanje dalj²ih £asovnih serij in zelo nizka frekvenca objavljanja podatkov, saj podatki
le za zadnjih nekaj let in le dvakrat letno teºko dobro opi²ejo gibanje cen ban£nih
delnic, na katere vpliva veliko ²tevilo faktorjev, med drugim tudi trºni faktorji, ome-
njeni v prej²njih poglavjih. Poleg tega delamo z ogromno koli£ino podatkov, o kateri
ne vemo dovolj, da bi lahko nekoliko omejili iskanje najbolj²ih modelov. To pomeni,
da so pri£akovano aposteriorne verjetnosti, da koeficienti niso enaki ni£, povpre£no
precej niºje kot pri analizi za trºne modele (poglavje 5), modeli za posamezne banke
pa so precej bolj raznovrstni. Zato se ne bomo toliko posve£ali primerjavam modelov
in njihovi natan£nosti, ampak skupinam podatkovnih to£k, ki se najpogosteje poja-
vljajo v modelih za posamezne banke. Ta analiza ni mi²ljena za dolo£itev modela,
ki bi z zadovoljivo natan£nostjo lahko razloºil gibanje cen ban£nih delnic z uporabo
podatkov, ki izhajajo iz nadzora bank, saj za kaj takega trenutno ni na voljo dovolj
£asovnih serij. Namen pa je odkriti, katere skupine podatkov bi lahko imele dolo-
£en vpliv na gibanje cen ban£nih delnic, in vzpostaviti osnovo, na podlagi katere
bi se lahko v prihodnosti, ko bodo podatki na voljo z ve£jo frekvenco in za dalj²e
£asovno obdobje, ta pristop uporabljal za dejansko dolo£itev podatkov, ki vplivajo
na gibanje cen delnic posamezne banke, kar bi se dalo morda nato posplo²iti ²e na
ve£ji vzorec bank.
Najprej si oglejmo pomembnost podatkovnih to£k za banke glede na geografsko
izpostavljenost. tevilo podatkovnih to£k za banke v posamezni drºavi, ki kaºejo
izpostavljenost teh bank do dolo£ene drºave, je prikazano v sliki 9. Pomembno je
upo²tevati, da to ne prikazuje najve£jih stopenj geografskih izpostavljenosti bank -
to je ve£inoma izpostavljenost v doma£i drºavi - ampak podatkovne to£ke, ki kaºejo
geografsko izpostavljenost in ki se pojavljajo v najbolj²ih modelih, ki jih dobimo z
Bayesovim pristopom k izbiri modela. Izpostavljenosti v omenjenih drºavah torej
morda bolj kot ostale vplivajo na gibanje cen ban£nih delnic.
Nato si lahko ogledamo, kako pogosto se posamezne podatkovne to£ke pojavljajo
za najbolj²e modele za banke v vzorcu. Najpogosteje, v skoraj 50% petih najbolj-
²ih modelov za vse banke v vzorcu, se v modelih pojavlja znesek izpostavljenosti
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Slika 9: tevilo podatkovnih to£k, ki kaºejo geografsko izpostavljenost bank in lahko
vplivajo na gibanje cen ban£nih delnic
tveganju. V tej skupini podatkovnih to£k se najpogosteje pojavlja znesek izposta-
vljenosti tveganju po standardiziranem pristopu do centralnih vlad in centralnih
bank, katerega regresijski koeficient ima ve£inoma pozitiven predznak. Pojavljajo
se tudi zneski izpostavljenosti tveganju za residualno kategorijo, listninjenja (se-
curitisation), nepla£anih izpostavljenosti, institucij, javnega sektorja, podjetij, iz-
postavljenosti, povezanimi s posebej velikimi tveganji in izpostavljenosti iz naslova
naloºb v investicijske sklade. Zanimiva je tudi slika, ki jo dobimo, £e si ogledamo
geografsko razdelitev izpostavljenosti. Za ²vedske banke je pomembna izpostavlje-
nost iz naslova lastni²kih instrumentov na vedskem, za italijanske so izmed mnoºice
podatkovnih to£k najbolj pomembne izpostavljenosti do kritih obveznic na italijan-
skem trgu, podobno za danske banke na danskem trgu. Za madºarske banke so
pomembne izpostavljenosti tako do centralnih vlad in centralnih bank kot do re-
gionalnih vlad na Madºarskem. V Nem£iji so najpomembnej²e izpostavljenosti do
finan£nih institucij na nem²kem trgu, v paniji pa do podjetij, a imajo regresijski
koeficienti negativen predznak. V Zdruºenem kraljestvu prevladujejo nepla£ane iz-
postavljenosti, izpostavljenosti do centralnih bank in centralnih vlad ter podjetij na
Irskem, in izpostavljenosti do majhnih dolºnikov v Zdruºenem kraljestvu. V Fran-
ciji se pojavlja izpostavljenost do ²vicarske centralne vlade in centralne banke ter
podjetij, pa tudi izpostavljenosti v Italiji, Franciji in Zdruºenih drºavah Amerike.
Za Portugalske banke se pojavljajo izpostavljenosti do Poljske in Mozambika.
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Naslednja skupina podatkovnih to£k, vrednost izpostavljenosti glede na katego-
rijo izpostavljenosti, se pojavlja v 29% najbolj²ih modelov za vse banke v vzorcu.
Od teh se najpogosteje pojavlja vrednost izpostavljenosti do finan£nih institucij, ne-
pla£anih obveznosti, gospodinjstev, centralnih vlad in centralnih bank, regionalnih
vlad (norve²ke banke) ter podjetij (italijanske banke). Glede geografske razdelitve
opaºamo izpostavljenost ²panskih bank do terjatev iz naslova naloºb v investicijske
sklade v paniji (vsi regresijski koeficienti so negativni), portugalskih bank do la-
stni²kih instrumentov v Mozambiku, italijanskih bank do nepla£anih obveznosti na
Hrva²kem, danskih bank do lastni²kih instrumentov na Danskem, ²vedskih bank do
nepla£anih obveznosti v Litvi in angle²kih bank do centralne vlade Zdruºenih drºav
Amerike.
V 24% petih najbolj²ih modelov za vse banke v vzorcu se pojavlja bruto knji-
govodska vrednost posojil in terjatev, vklju£no z zneskom po odpla£ni vrednosti
(amortised cost) in po²teni vrednosti (fair value), glede na tip izpostavljenosti.
Med temi se najpogosteje pojavljajo posojila do drºavnih vlad, vklju£no z nepla£a-
nimi terjatvami (v tem primeru so regresijski koeficienti pri£akovano vsi negativni),
finan£nih institucij razen kreditnih institucij, kjer so regresijski koeficienti vsi nega-
tivni, ter ve£inoma pozitivni, £e se omejimo le na posojila, ki se redno odpla£ujejo.
Pojavljajo se tudi posojila gospodinjstvom, posebno tista, ki se redno odpla£ujejo,
pa tudi centralnim bankam in kreditnim institucijam.
V 13% najbolj²ih modelov se pojavljajo vrednosti izpostavljenosti tveganju ne-
pla£anih terjatev glede na kategorijo izpostavljenosti. Od teh prevladujejo izposta-
vljenosti do centralnih vlad in centralnih bank (francoske banke), podjetij in malih
dolºnikov. Dodatno so za francoske in angle²ke banke za gibanje cen ban£nih delnic
pomembne izpostavljenosti do nepla£anih terjatev v Zdruºenih drºavah Amerike, za
angle²ke pa tudi do malih dolºnikov na Irskem.
Prav tako se v 13% pojavlja bruto knjigovodska vrednost dolºni²kih vrednostnih
papirjev, vklju£no z zneskom po odpla£ni vrednosti in po²teni vrednosti glede na tip
izpostavljenosti. Prevladujejo izpostavljenosti do finan£nih podjetij, ki niso kreditne
institucije, nefinan£nih podjetij, nepla£anih obveznosti do drºavnih vlad (italijanske
banke) in kreditnih institucij.
Akumulirane izgube zaradi oslabitve, akumulirane spremembe v po²teni vre-
dnosti zaradi kreditnega tveganja in spremembe rezervacij za posojila in terjatve,
vklju£no z zneskom po odpla£ni vrednosti in po²teni vrednosti glede na tip izposta-
vljenosti, se pojavljajo v 13% modelov, s poudarkom na tako redno odpla£evanih
kot nepla£anih izpostavljenosti do finan£nih podjetij, ki niso kreditne institucije,
redno odpla£evanih obveznosti gospodinjstev in nepla£anih obveznosti nefinan£nih
podjetij.
V 12% se pojavljajo vrednosti izpostavljenosti tveganju s strani malih in sre-
dnje velikih podjetij glede na kategorijo izpostavljenosti. Za belgijske banke od teh
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na gibanje cen ban£nih delnic najbolj vpliva izpostavljenost do majhnih in srednje
velikih podjetij na Madºarskem, za francoske do malih dolºnikov v Franciji, ki se
kvalificirajo kot mala ali srednje velika podjetja, za nem²ke banke so pomembne
izpostavljenosti do posojil v Nem£iji, zavarovanih s hipoteko na nepremi£nino, in
za ²panske banke izpostavljenosti do malih dolºnikov, zavarovanih s hipoteko na
nepremi£nino, v Zdruºenem kraljestvu.
Kot ºe omenjeno, na mnoºici podatkov, ki so trenutno na voljo s strani ban£nega
nadzora, ne moremo dolo£iti najpomembnej²ih podatkovnih to£k ali modelov za po-
jasnitev gibanja cen ban£nih delnic z dovolj²no gotovostjo. Nam pa dajo rezultati
podlago za nadaljevanje dela, ko bo na voljo ve£ podatkov. Poleg tega bi lahko za
bolj optimalno izbiro iz celotne mnoºice podatkovnih to£k lahko uporabili informa-
cije, ki so na voljo zaradi strukture podatkov. Ta struktura nam pomaga razumeti
povezave med podatkovnimi to£kami, odstraniti medsebojno korelacijo in zmanj²ati
za£etno mnoºico podatkov, na kateri uporabimo Bayesov pristop.
7 Zaklju£ek
Na²a analiza poleg idej za nadaljevanje dela na tem podro£ju pripelje do nekaj po-
membnih zaklju£kov. Najprej, pri£akovani donos trga nad netvegano obrestno mero
je ve£inoma najpomembnej²i faktor za gibanje cen ban£nih delnic, ²e posebno na
bolj razvitih delni²kih trgih. Ve£ina faktorjev v povezavi z obrestnimi merami je za
ve£je banke in banke, katerih delnice kotirajo na bolj razvitih delni²kih trgih, manj
pomembnih, zato pa ve£ prispevajo k pojasnitvi gibanja cen ban£nih delnic na manj
razvitih trgih. Podobno lahko tudi zaklju£imo, da obstajajo pomembne razlike med
trgi, na primer med ameri²kimi in evropskimi bankami, pa tudi med posameznimi
evropskimi drºavami, dodatno pa tudi razlike med velikimi in manj²imi bankami.
Na podlagi opaºenega lahko trdimo, da obstajajo drugi kriteriji, po katerih bi lahko
razvrstili banke in opazili, da so za skupne pomembni razli£ni faktorji. Najpomemb-
nej²i in najbolj o£iten kandidat so gotovo poslovni modeli bank.
Za evropske banke opazimo, da je sicer najpomembnej²i faktor pri£akovani donos
trga nad netvegano obrestno mero, kot dokazujejo ºe prej²nje raziskave na vzorcih
bank [22], vendar pa ostali trºni faktorji, kot na primer faktorji, ki jih uporabljata
Fama in French v svojih modelih, nimajo tako velikega vpliva, kot ga opazimo na
ameri²kih trgih. Po drugi strani pa opazimo bolj²e rezultate modelov, ki vklju£ujejo
faktorje v povezavi z obrestnimi merami, ki se na ameri²kih trgih izkaºejo kot manj
pomembni. Za ameri²ke banke opazimo precej ve£jo pomembnost pri£akovanega
donosa trga nad netvegano obrestno mero, ki pomaga pojasniti dale£ najve£ji del
variance odvisne spremenljivke. To lahko kaºe, da na bolj razvitih trgih na giba-
nje cen ban£nih delnic mo£neje vplivajo splo²ni trºni premiki, oziroma faktorji, ki
odraºajo splo²no stanje trga, za£en²i s pri£akovanim donosom trga nad netvegano
obrestno mero. Na nekoliko manj razvitih delni²kih trgih pa po drugi strani pride do
ve£jega vpliva faktorjev v povezavi z obrestnimi merami, kar lahko razumemo kot
ve£jo odvisnost in povezavo bank s pogoji financiranja na trgih, ki se odraºa tudi
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v cenah ban£nih delnic. Dodatno lahko na podlagi dobljenih rezultatov zaklju£imo,
da se na splo²no modeli bolje obnesejo na bolj razvitih delni²kih trgih, saj so uspeli
pojasniti ve£ji deleº variance odvisne spremenljivke, med drugim na to verjetno vpli-
vajo ve£ji obsega trgovanja, likvidnost trgov in druga£ni na£ini financiranja.
Dodatno smo lahko opazili, da se v skladu z na²o hipotezo modeli obnesejo bolje
za ve£je banke, kar velja ºe za zelo preprost model, ki uporablja le faktor pri£akova-
nega donosa trga nad netvegano obrestno mero. Za ve£je banke so bolj pomembni
tudi ostali faktorji, ki odraºajo splo²no stanje trga, in manj faktorji, ki so povezani z
obrestnimi merami. To pomeni, da opazimo podobno obna²anje glede pomembnosti
faktorjev in natan£nosti modelov za velike banke ter za banke na bolj razvitih del-
ni²kih trgih, prav tako pa so na bolj razvitih trgih razlike med velikimi in manj²imi
bankami manj o£itne kot na manj razvitih trgih. Na podlagi tega lahko tudi zaklju-
£imo, da so manj²e banke bolj izpostavljene idiosinkrati£nim tveganjem, velike pa
sistemati£nim faktorjem, ki so vklju£eni v na²e modele.
Izbira modelov z Bayesovim pristopom se je izkazala za zelo uporabno orodje, s
pomo£jo katerega smo lahko za posamezne skupine bank dolo£ili najbolj ustrezen
model. Na podlagi prej²nje analize smo ºe vedeli, da so na primer za velike in manj²e
banke pomembni drugi faktorji, tako da ni presenetljivo, da smo dobili druga£ne mo-
dele, ko smo metodo uporabili na razli£nih vzorcih bank, tako dobljeni modeli pa
so tudi v skladu z na²imi ugotovitvami glede pomembnosti posameznih faktorjev
za dolo£ene vzorce bank. Pri izbiri modela s trºnimi faktorji seveda obstaja veliko
drugih metod za ta namen, vendar pa se je pristop izkazal za zelo u£inkovitega pri
izbiri spremenljivk za modele med ogromno mnoºico podatkov, ki prihajajo iz ban-
£nega nadzora. Pri tem zaradi zelo omejenih £asovnih serij in razli£nih rezultatov
za posamezne banke ne moremo potegniti jasnih zaklju£kov glede najpomembnej²ih
podatkovnih to£k ali najbolj²ih modelov, dobimo pa lahko nekaj pomembnih idej za
nadaljevanje tak²nih analiz, ko bo na voljo ve£ tak²nih podatkov. Glede na teºnje
po £im ve£ji transparentnosti organov, ki se ukvarjajo z ban£nim nadzorom, lahko
vsaj za banke v Evropi predpostavimo, da bo v prihodnosti res na voljo vedno ve£
podatkov in z vi²jo frekvenco, kar daje ve£jo teºo podobnim analizam.
41
A Podatki in faktorji
Ta priloga vsebuje informacije o faktorjih in ostalih podatkih, ki so bili uporabljeni
za regresije z razli£nimi modeli.
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Slika 10: Povpre£ni donosi delnic vseh bank v vzorcu za evropsko obmo£je
Tabela 1: Glavne statisti£ne mere podatkov in faktorjev, uporabljenih v regresiji za
evropsko obmo£je
Min. 1 Kv. Mediana Povp. 3 Kv. Maks. Std. dev. Koef. sim. Kurt.
E(R-rf) -0.116 -0.041 -0.025 -0.026 -0.010 0.037 0.020 -0.265 -0.456
MktRF -8.960 -0.590 0.040 0.020 0.670 10.720 1.267 -0.091 6.590
SMB -5.110 -0.290 0.020 0.004 0.330 3.250 0.633 -0.639 5.834
HML -4.150 -0.210 0.030 0.023 0.250 3.810 0.499 0.183 5.796
MOM -6.000 -0.280 0.070 0.037 0.400 6.050 0.852 -0.657 6.886
RMW -2.530 -0.150 0.020 0.016 0.190 4.180 0.311 0.186 10.185
f CMA -2.470 -0.160 0.010 0.019 0.190 2.120 0.371 0.182 4.761
VOL 10.680 17.670 22.400 24.430 27.780 87.510 9.695 1.640 3.556
YIELD -0.236 -0.021 0.000 -0.001 0.017 0.435 0.045 0.489 6.746
TERM 0.037 1.208 1.838 1.702 2.277 3.204 0.735 -0.461 -0.727
SPREAD -0.120 -0.009 -0.001 0.000 0.007 0.140 0.017 0.782 7.053
LIQ -0.571 3.572 5.156 4.649 6.111 8.029 1.981 -0.788 -0.030
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Tabela 2: Korelacije med faktorji za evropsko obmo£je
MktRF SMB HML MOM RMW CMA VOL YIELD TERM SPREAD LIQ
MktRF 1.000 -0.675 0.149 -0.360 -0.167 -0.313 -0.108 0.037 0.032 -0.221 -0.025
SMB -0.675 1.000 -0.113 0.408 0.122 0.140 -0.006 -0.025 0.013 0.122 -0.016
HML 0.149 -0.113 1.000 -0.255 -0.497 0.426 -0.056 0.005 -0.043 -0.069 0.027
MOM -0.360 0.408 -0.255 1.000 0.383 0.117 0.020 -0.023 -0.029 0.078 -0.005
RMW -0.167 0.122 -0.497 0.383 1.000 -0.210 0.080 -0.011 0.006 0.077 0.007
CMA -0.313 0.140 0.426 0.117 -0.210 1.000 0.023 -0.067 -0.057 0.078 0.030
VOL -0.108 -0.006 -0.056 0.020 0.080 0.023 1.000 -0.055 0.202 0.051 0.344
YIELD 0.037 -0.025 0.005 -0.023 -0.011 -0.067 -0.055 1.000 0.001 -0.271 -0.025
TERM 0.032 0.013 -0.043 -0.029 0.006 -0.057 0.202 0.001 1.000 -0.084 -0.265
SPREAD -0.221 0.122 -0.069 0.078 0.077 0.078 0.051 -0.271 -0.084 1.000 0.037
LIQ -0.025 -0.016 0.027 -0.005 0.007 0.030 0.344 -0.025 -0.265 0.037 1.000
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Slika 11: Povpre£ni donosi delnic vseh bank v vzorcu za obmo£je Zdruºenih drºav
Amerike
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Tabela 3: Glavne statisti£ne mere podatkov in faktorjev, uporabljenih v regresiji za
ameri²ko obmo£je
Min. 1 Kv. Mediana Povp. 3 Kv. Maks. Std. dev. Koef. sim. Kurt.
E(R-rf) -0.146 -0.014 -0.004 -0.005 0.003 0.192 0.016 0.733 14.284
MktRF -8.970 -0.490 0.070 0.022 0.570 9.610 1.197 -0.295 6.577
SMB -3.740 -0.290 0.020 0.013 0.310 3.830 0.527 -0.253 3.981
HML -6.180 -0.262 0.000 0.019 0.270 4.330 0.661 0.008 8.390
MOM -7.670 -0.390 0.060 0.018 0.470 6.440 0.981 -0.750 7.536
RMW -3.150 -0.210 0.020 0.022 0.250 3.350 0.508 0.037 5.740
CMA -6.290 -0.200 0.000 0.021 0.210 3.800 0.524 -0.348 15.206
VOL 9.140 13.620 17.740 19.860 23.540 80.860 8.712 2.085 6.952
YIELD -0.810 -0.010 0.000 -0.001 0.010 0.760 0.050 -0.648 64.998
TERM -0.500 1.580 2.670 2.489 3.620 4.610 1.347 -0.505 -0.764
SPREAD -0.167 -0.005 0.000 0.000 0.004 0.106 0.011 -0.761 37.179
LIQ -0.860 0.020 0.080 0.127 0.190 2.910 0.286 3.946 28.009
Tabela 4: Korelacije med faktorji za ameri²ko obmo£je
MktRF SMB HML MOM RMW CMA VOL YIELD TERM SPREAD LIQ
MktRF 1.000 0.101 -0.082 -0.226 -0.429 -0.326 -0.137 -0.028 0.014 -0.243 -0.074
SMB 0.101 1.000 0.025 0.155 -0.285 -0.021 -0.034 -0.001 0.018 -0.079 -0.024
HML -0.082 0.025 1.000 -0.226 0.215 0.658 -0.012 -0.044 -0.029 0.003 -0.029
MOM -0.226 0.155 -0.226 1.000 0.124 -0.006 -0.005 0.038 -0.013 0.099 0.017
RMW -0.429 -0.285 0.215 0.124 1.000 0.383 0.060 0.040 -0.031 0.153 0.002
CMA -0.326 -0.021 0.658 -0.006 0.383 1.000 0.042 -0.020 -0.027 0.068 0.001
VOL -0.137 -0.034 -0.012 -0.005 0.060 0.042 1.000 -0.083 0.294 0.126 0.359
YIELD -0.028 -0.001 -0.044 0.038 0.040 -0.020 -0.083 1.000 -0.018 -0.016 -0.003
TERM 0.014 0.018 -0.029 -0.013 -0.031 -0.027 0.294 -0.018 1.000 -0.058 0.121
SPREAD -0.243 -0.079 0.003 0.099 0.153 0.068 0.126 -0.016 -0.058 1.000 0.097
LIQ -0.074 -0.024 -0.029 0.017 0.002 0.001 0.359 -0.003 0.121 0.097 1.000
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B Rezultati regresij
Priloga B vsebuje podrobne rezultate za regresije, predvsem podatke o povpre£nih
prilagojenih R2 za posamezno obmo£je, model in leto.
Tabela 5: Povpre£ni prilagojeni R2 za evropsko obmo£je po vseh modelih
CAPM
Fama-
French 3
Fama-
French 4
Fama-
French 5
Ban£ni
model
Vsi
faktorji
BMA
model
2000 0.006 0.042 0.052 0.049 0.086 0.151 0.119
2001 0.055 0.072 0.074 0.077 0.132 0.183 0.158
2002 0.048 0.072 0.075 0.079 0.064 0.096 0.063
2003 0.035 0.078 0.082 0.078 0.065 0.145 0.085
2004 0.021 0.047 0.047 0.047 0.032 0.055 0.031
2005 0.014 0.042 0.047 0.044 0.020 0.053 0.019
2006 0.057 0.080 0.088 0.084 0.113 0.153 0.122
2007 0.063 0.097 0.103 0.100 0.119 0.155 0.120
2008 0.052 0.070 0.085 0.078 0.125 0.173 0.131
2009 0.100 0.110 0.114 0.117 0.126 0.160 0.140
2010 0.089 0.102 0.112 0.107 0.141 0.169 0.138
2011 0.118 0.136 0.140 0.138 0.148 0.181 0.148
2012 0.075 0.096 0.097 0.098 0.100 0.123 0.094
2013 0.040 0.070 0.071 0.071 0.097 0.125 0.093
2014 0.050 0.071 0.079 0.081 0.079 0.111 0.077
2015 0.033 0.046 0.049 0.058 0.074 0.097 0.063
2016 0.021 0.037 0.040 0.044 0.086 0.108 0.085
2017 0.015 0.036 0.036 0.043 0.034 0.063 0.030
Povpre£je 0.050 0.072 0.077 0.077 0.091 0.128 0.095
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Tabela 6: Povpre£ni prilagojeni R2 za posamezne drºave v evropskem obmo£ju po
vseh modelih
CAPM
Fama-
French 3
Fama-
French 4
Fama-
French 5
Ban£ni
model
Vsi
faktorji
CH 0.006 0.016 0.020 0.021 0.067 0.099
DE 0.134 0.215 0.230 0.229 0.177 0.279
DK 0.027 0.032 0.035 0.034 0.061 0.081
ES 0.158 0.250 0.263 0.261 0.221 0.333
FR 0.110 0.174 0.185 0.183 0.152 0.235
GB 0.082 0.122 0.132 0.132 0.125 0.184
GR 0.066 0.082 0.089 0.094 0.097 0.129
HR 0.006 0.007 0.007 0.008 0.016 0.023
IT 0.118 0.187 0.196 0.197 0.162 0.246
MD 0.002 0.003 0.002 0.002 0.040 0.046
MK 0.009 0.012 0.012 0.011 0.041 0.056
NO 0.020 0.025 0.026 0.025 0.049 0.064
PL 0.065 0.078 0.080 0.081 0.113 0.129
RU 0.011 0.027 0.036 0.036 0.047 0.083
SE 0.129 0.174 0.182 0.180 0.183 0.241
TR 0.028 0.032 0.034 0.033 0.070 0.079
UA 0.000 0.003 0.004 0.008 0.042 0.051
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Tabela 7: Povpre£ni prilagojeni R2 za ameri²ko obmo£je po vseh modelih
CAPM
Fama-
French 3
Fama-
French 4
Fama-
French 5
Ban£ni
model
Vsi
faktorji
BMA
model
2000 0.086 0.173 0.181 0.177 0.079 0.190 0.170
2001 0.095 0.113 0.130 0.121 0.136 0.172 0.148
2002 0.138 0.167 0.180 0.175 0.143 0.184 0.169
2003 0.104 0.135 0.136 0.137 0.107 0.140 0.137
2004 0.088 0.096 0.099 0.096 0.157 0.170 0.167
2005 0.171 0.182 0.196 0.187 0.173 0.199 0.179
2006 0.181 0.200 0.247 0.214 0.181 0.254 0.197
2007 0.136 0.230 0.262 0.248 0.160 0.307 0.248
2008 0.133 0.273 0.276 0.311 0.180 0.351 0.285
2009 0.205 0.244 0.246 0.286 0.205 0.287 0.243
2010 0.128 0.165 0.179 0.199 0.159 0.226 0.188
2011 0.189 0.249 0.253 0.264 0.248 0.321 0.293
2012 0.088 0.136 0.150 0.149 0.110 0.182 0.157
2013 0.075 0.116 0.129 0.122 0.091 0.150 0.135
2014 0.091 0.189 0.192 0.196 0.120 0.211 0.205
2015 0.084 0.111 0.135 0.123 0.100 0.161 0.126
2016 0.075 0.114 0.121 0.122 0.125 0.165 0.148
2017 0.063 0.160 0.168 0.184 0.074 0.192 0.165
Povpre£je 0.118 0.169 0.182 0.184 0.142 0.215 0.187
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Tabela 8: Povpre£ni prilagojeni R2 za velike banke na evropskem obmo£ju
CAPM
Fama-
French 3
Fama-
French 4
Fama-
French 5
Ban£ni
model
Vsi
faktorji
BMA
model
2000 0.017 0.086 0.102 0.104 0.054 0.156 0.140
2001 0.158 0.204 0.208 0.216 0.201 0.275 0.262
2002 0.169 0.251 0.258 0.264 0.199 0.295 0.289
2003 0.118 0.278 0.286 0.277 0.139 0.332 0.325
2004 0.063 0.158 0.157 0.165 0.089 0.182 0.175
2005 0.042 0.145 0.155 0.152 0.058 0.169 0.153
2006 0.155 0.220 0.239 0.235 0.224 0.314 0.287
2007 0.152 0.252 0.276 0.265 0.222 0.342 0.315
2008 0.111 0.151 0.199 0.168 0.204 0.301 0.252
2009 0.269 0.298 0.315 0.317 0.292 0.350 0.314
2010 0.233 0.268 0.280 0.269 0.339 0.387 0.375
2011 0.363 0.415 0.416 0.415 0.398 0.449 0.447
2012 0.249 0.324 0.329 0.337 0.270 0.362 0.342
2013 0.159 0.255 0.261 0.257 0.221 0.297 0.292
2014 0.168 0.235 0.255 0.245 0.205 0.292 0.275
2015 0.117 0.158 0.169 0.178 0.204 0.257 0.233
2016 0.080 0.145 0.161 0.182 0.265 0.370 0.322
2017 0.041 0.130 0.131 0.151 0.085 0.201 0.183
Povpre£je 0.148 0.221 0.233 0.233 0.204 0.296 0.277
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Tabela 9: Povpre£ni prilagojeni R2 za ostale banke na evropskem obmo£ju
CAPM
Fama-
French 3
Fama-
French 4
Fama-
French 5
Ban£ni
model
Vsi
faktorji
2000 0.002 0.027 0.037 0.031 0.099 0.149
2001 0.024 0.033 0.033 0.035 0.114 0.154
2002 0.017 0.025 0.027 0.030 0.024 0.042
2003 0.013 0.026 0.030 0.026 0.044 0.087
2004 0.011 0.020 0.020 0.019 0.019 0.025
2005 0.008 0.020 0.023 0.020 0.012 0.028
2006 0.037 0.051 0.057 0.053 0.088 0.118
2007 0.047 0.067 0.071 0.069 0.095 0.119
2008 0.041 0.056 0.064 0.062 0.122 0.160
2009 0.072 0.080 0.081 0.084 0.115 0.133
2010 0.066 0.076 0.085 0.081 0.101 0.126
2011 0.081 0.094 0.099 0.096 0.108 0.132
2012 0.050 0.063 0.063 0.063 0.069 0.084
2013 0.024 0.045 0.045 0.046 0.070 0.089
2014 0.036 0.051 0.058 0.060 0.060 0.086
2015 0.023 0.033 0.035 0.044 0.047 0.068
2016 0.015 0.025 0.026 0.028 0.065 0.079
2017 0.012 0.025 0.025 0.031 0.025 0.044
Povpre£je 0.032 0.045 0.049 0.049 0.071 0.096
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Tabela 10: Povpre£ni prilagojeni R2 za velike banke na ameri²kem obmo£ju
CAPM
Fama-
French 3
Fama-
French 4
Fama-
French 5
Ban£ni
model
Vsi
faktorji
BMA
model
2000 0.099 0.197 0.209 0.204 0.097 0.220 0.210
2001 0.104 0.121 0.141 0.131 0.149 0.186 0.180
2002 0.218 0.249 0.268 0.258 0.223 0.270 0.270
2003 0.187 0.220 0.222 0.223 0.194 0.231 0.233
2004 0.127 0.132 0.138 0.134 0.223 0.241 0.242
2005 0.256 0.264 0.288 0.275 0.253 0.296 0.287
2006 0.237 0.254 0.316 0.278 0.237 0.326 0.317
2007 0.199 0.316 0.366 0.342 0.231 0.423 0.409
2008 0.187 0.371 0.377 0.422 0.248 0.464 0.423
2009 0.260 0.315 0.316 0.364 0.259 0.369 0.356
2010 0.187 0.229 0.253 0.287 0.232 0.329 0.329
2011 0.254 0.315 0.318 0.330 0.350 0.422 0.404
2012 0.132 0.181 0.196 0.207 0.164 0.248 0.246
2013 0.111 0.170 0.200 0.183 0.140 0.237 0.237
2014 0.149 0.256 0.257 0.271 0.187 0.291 0.288
2015 0.160 0.196 0.229 0.224 0.187 0.281 0.280
2016 0.127 0.176 0.187 0.191 0.216 0.270 0.267
2017 0.092 0.219 0.232 0.255 0.111 0.272 0.245
Povpre£je 0.172 0.232 0.251 0.254 0.206 0.299 0.290
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Tabela 11: Povpre£ni prilagojeni R2 za ostale banke na ameri²kem obmo£ju
CAPM
Fama-
French 3
Fama-
French 4
Fama-
French 5
Ban£ni
model
Vsi
faktorji
2000 0.052 0.108 0.106 0.107 0.058 0.112
2001 0.077 0.097 0.110 0.103 0.112 0.146
2002 0.097 0.126 0.135 0.133 0.103 0.141
2003 0.075 0.104 0.105 0.106 0.076 0.108
2004 0.075 0.084 0.086 0.083 0.134 0.146
2005 0.144 0.156 0.166 0.158 0.142 0.169
2006 0.164 0.183 0.227 0.195 0.162 0.232
2007 0.118 0.206 0.233 0.222 0.139 0.275
2008 0.119 0.247 0.249 0.282 0.163 0.322
2009 0.190 0.226 0.228 0.265 0.188 0.266
2010 0.114 0.150 0.162 0.179 0.140 0.202
2011 0.174 0.233 0.238 0.248 0.222 0.297
2012 0.078 0.126 0.139 0.136 0.096 0.167
2013 0.067 0.105 0.115 0.110 0.080 0.133
2014 0.079 0.176 0.179 0.181 0.104 0.195
2015 0.070 0.095 0.117 0.104 0.083 0.139
2016 0.067 0.104 0.110 0.111 0.107 0.148
2017 0.058 0.150 0.157 0.172 0.067 0.179
Povpre£je 0.101 0.149 0.159 0.161 0.121 0.188
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Tabela 12: Odstotek posameznih regresij, kjer je faktor statisti£no pomemben pri
0.05, za velike banke na evropskem obmo£ju
CAPM
Fama-
French 3
Fama-
French 4
Fama-
French 5
Ban£ni
model
Vsi
faktorji
MktRF 92.89 52.89 44.89 50.22 89.33 35.33
SMB 64.00 66.22 65.11 68.44
HML 59.11 53.56 37.56 29.56
MOM 42.00 30.22
RMW 33.33 23.11
CMA 20.22 14.89
YIELD 21.78 17.56
TERM 26.67 9.33
SPREAD 72.67 68.44
VOL 14.22
LIQ 11.56
Tabela 13: Odstotek posameznih regresij, kjer je faktor statisti£no pomemben pri
0.05, za velike banke na ameri²kem obmo£ju
CAPM
Fama-
French 3
Fama-
French 4
Fama-
French 5
Ban£ni
model
Vsi
faktorji
MktRF 97.22 93.78 90.51 93.62 96.38 87.56
SMB 59.90 62.19 59.08 58.43
HML 54.01 56.96 28.97 32.24
MOM 49.43 39.61
RMW 39.44 32.08
CMA 35.19 28.81
YIELD 13.16 6.87
TERM 23.52 15.38
SPREAD 51.81 55.32
VOL 14.08
LIQ 3.93
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Tabela 14: Povpre£na aposteriorna verjetnost, da regresijski koeficient za faktor ni
enak 0, v odstotkih
Vse banke -
Evropa
Ve£je banke -
Evropa
Vse banke -
ZDA
Ve£je banke -
ZDA
MktRF 50.681 95.652 73.995 100.000
SMB 33.104 84.372 79.127 81.040
HML 32.829 89.772 44.653 87.831
MOM 18.156 71.228 37.724 82.506
RMW 26.615 73.108 43.739 83.020
CMA 24.701 77.064 34.484 54.403
VOL 58.926 100.000 16.640 49.000
YIELD 26.901 41.932 32.059 65.726
TERM 82.761 100.000 54.581 100.000
SPREAD 70.332 100.000 69.534 99.411
LIQ 72.199 100.000 11.538 32.614
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